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Les cellules souches hématopoïétiques (CSH), du grec haímatos pour sang et poíêsis pour 
création, sont des cellules souches adultes multipotentes, capables de donner toutes les 
cellules du sang et de s’auto-renouveler. On considère traditionnellement que la plupart des 
CSH se trouvent dans un état de quiescence ou dormance dans des niches qui les maintiennent 
souches et répondent à des signaux lorsque l’équilibre des cellules sanguines ou des CSH est 
perturbé par des stimuli intrinsèques ou extrinsèques. Les CSH, de par leur potentiel 
multipotent, sont largement étudiées en biologie surtout dans le domaine thérapeutique, dans 
les traitements des maladies du sang (syndrome de Wiskott-Aldrich (WAS), granulomatose 
septique chronique (CGD), etc.), dans les maladies auto-immunes (anémie hémolytique auto-
immune, Purpura thrombopénique idiopathique, etc.) et dans les maladies héréditaires du sang 
(drépanocytose, thalassémie, etc.). Bien que les CSH soient étudiées depuis de nombreuses 
années, notre compréhension sur le maintien de leur état souche et sur sa différenciation ne 
sont pas encore claires. 
Dans cette première partie, je vais tout d’abord développer un paragraphe sur les 
caractéristiques des CSH, avec leur découverte, l’ontogenèse et leur phénotype, ensuite un 
paragraphe sur les différents types de cellules sanguines et leur fonction suivi des différents 
modèles de l’hématopoïèse qui existent et enfin un résumé bref sur les différentes applications 
thérapeutiques des CSH. 
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I. Caractéristiques des cellules souches hématopoïétiques 
Dans le cadre de mon sujet de thèse, il me paraît essentiel de connaître la découverte des 
CSH, leur ontogenèse et leur phénotype pour étudier les premières étapes de différenciation 
des CSH. C’est pourquoi, ces trois points seront développés dans ce paragraphe. 
I.A Découverte des cellules souches hématopoïétiques 
En 1896, Artur Pappenheim a été le premier à utiliser le terme de cellules souches pour 
décrire une cellule précurseur capable de générer à la fois des globules rouges et des globules 
blancs (Pappenheim, 1896; Ramalho-Santos and Willenbring, 2007). Ce concept était une 
construction intellectuelle relativement peu importante jusqu’à l’avènement des armes 
nucléaires pendant la Seconde Guerre mondiale (Sykes and Scadden, 2013). Dans ce 
contexte, la possibilité d’avoir des cellules souches comme une contre-mesure contre les 
conséquences dévastatrices des rayonnements sur la production de cellules sanguines a 
considérablement augmenté l’intérêt à déterminer leur existence. A cette époque, des débats 
persistaient encore sur l’existence d’une cellule souche, avec l’hypothèse que ces cellules 
étaient capables de se régénérer, une notion largement guidée par des observations sur les 
cellules tumorales. 
La découverte des CSH par Till and McCulloch au Canada en 1961 a permis d’éclairer les 
études de biologie de cellules souches dans le système hématopoïétique incluant les 
connexions avec les autres cellules souches adultes à travers les concepts de base de la 
différenciation, de la multipotence et de l’auto-renouvellement (Till and McCulloch, 1961). 
Au préalable, des études avaient déjà démontré que l’injection de cellules de la moelle 
osseuse (MO) dans des souris irradiées les maintenait en vie, ce qui a prouvé le potentiel de 
transplantation de ces cellules (Ford et al., 1956; Jacobson et al., 1951). Till et McCulloch ont 
constaté que l’injection d’un petit nombre de cellules de MO entraînait la formation de 
nodules hématopoïétiques sept-huit jours après injection à l’intérieur de la rate des souris 
irradiées (Figure 1). Plus tard, des études ont démontré que ces colonies spléniques, appelées 
CFU-S (Colony Forming Unit in Spleen), étaient d’origine clonale souvent composées de 
précurseurs de granulocytes/mégacaryocytes et érythroïdes et que leur transplantation chez 
des souris secondaires donnait à nouveau des colonies spléniques (Curry et al., 1967; Lewis 
and Trobaugh, 1964; Siminovitch et al., 1963; Wu et al., 1967). Au départ, les scientifiques 
pensaient que les CFU-S provenaient de la différenciation des CSH mais il a été démontré 
plus tard que les CFU-S dérivaient plutôt de cellules progénitrices engagées (Schofield, 
1978). 
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La découverte de Till et McCulloch a permis d’entreprendre de nouvelles investigations sur 
ces CSH comme sa caractérisation fonctionnelle, sa purification, sa culture et d’autres 
recherches en général sur les cellules souches. 
 
 
Figure 1 : Rates de souris irradiées 10 jours après injection de 6x104 cellules nucléées. 
Expérience de Till et McCulloch, 1961. Les nodules sur lesquels repose l’analyse sont facilement visibles. 
 
Ces études ont été un point de repère pour l’étude de l’hématopoïèse et ont fourni la base 
scientifique pour la poursuite des efforts cliniques dans la transplantation de MO. La 
démonstration de l’existence des CSH a établi ces cellules comme des « prototypes » de 
cellules souches : des cellules capables de s’auto-renouveler presque indéfiniment et de créer 
des cellules spécialisées (multi-lignage). Finalement, ces études ont servi de modèle général 
pour étudier la différenciation et pour définir expérimentalement les cellules souches dans 
d’autres tissus comme la peau, le système nerveux central, etc. D’ailleurs, notre 
compréhension sur le choix du destin des CSH reste encore peu claire. Selon moi, pour 
comprendre au mieux le destin de ces cellules, il faut savoir d’où elles proviennent. C’est 
pourquoi le prochain paragraphe portera sur l’ontogenèse de l’hématopoïèse afin d’avoir tous 
les « outils » nécessaires pour connaître le passé de ces cellules afin de mieux comprendre 
leur destin. 
I.B Ontogenèse de l’hématopoïèse 
Le système hématopoïétique est l’un des premiers tissus complexes à se former dans 
l’embryon chez les mammifères (Dzierzak and Speck, 2008). L’ontogenèse du système 
hématopoïétique est caractérisée par deux grandes étapes : la première, l’hématopoïèse 
primitive, génère des populations cellulaires hématopoïétiques transitoires (sauf les 
microglies) et la deuxième étape, l’hématopoïèse définitive, arrive plus tard dans le 
développement des CSH multipotentes définitives (Julien et al., 2016). 
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I.B.1 Hématopoïèse primitive 
La première émergence hématopoïétique, appelée hématopoïèse primitive, commence à la 
troisième semaine du développement humain, avant l’établissement du flux sanguin, dans un 
tissu extra-embryonnaire composé d’endoderme viscéral et de mésoderme, le sac vitellin 
(Figure 2) (Tavian et al., 1999). Initialement, ce sont les expériences de Moore et Metcalf, 
dans les années 70, qui ont montré que les cellules hématopoïétiques, se trouvant dans le sac 
vitellin, pouvaient générer des progéniteurs hématopoïétiques uniquement des lignées 
érythroïdes et myéloïdes (Moore and Metcalf, 1970). 
 
Chez les vertébrés, les cellules mésodermiques du sac vitellin forment des agrégats cellulaires 
qui sont à l’origine à la fois du système vasculaire et de l’hématopoïèse extra-embryonnaire. 
Les cellules périphériques acquièrent des marqueurs endothéliaux et les cellules centrales 
disparaissent pour créer la lumière des premiers vaisseaux sanguins. Certaines cellules 
mésodermiques restent encore attachées à l’endothélium vasculaire nouvellement formé et 
constituent les îlots sanguins à l’origine de l’hématopoïèse extra-embryonnaire (Péault et al., 
1988; Sabin, 1920). Ces observations ont suggéré un précurseur mésodermique commun des 
CSH et des cellules endothéliales, appelé hémangioblaste (Figure 2) (Choi et al., 1998; 
Fehling et al., 2003). Des études faites chez la souris au stade précoce ont montré que des 
hémangioblastes présomptifs pouvaient exprimer à la fois le marqueur mésodermique 
Brachyury et le récepteur 2 au VEGF (VEGFR2) dans la région postérieure de la ligne 
primitive (Huber et al., 2004). 
Les agrégats mésodermiques apparaissent dans le sac vitellin humain à environ 16 jours de 
gestation et les îlots sanguins, observés à partir du 19ème jour, produisent des érythrocytes, des 
macrophages et des mégacaryocytes primitifs essentiellement à courte durée (Bloom and 
Bartelmez, 1940; Luckett, 1978). La séparation du sac vitellin avec l’embryon au 19ème jour, 
juste avant le début de la circulation sanguine, a montré que la pré-circulation du sac vitellin 
était limitée à la lignée érythro-myéloïde et qu’il manquait le potentiel souche lympho-
hématopoïétique (surtout des lymphocytes T) (Tavian et al., 2001). Ces découvertes ont 
suggéré que l’hématopoïèse chez les mammifères adultes aurait plutôt une origine intra-
embryonnaire, en accord avec les précédentes observations faites sur les embryons aviaires 
(Dieterlen-Lièvre et al., 1976). 
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I.B.2 Hématopoïèse définitive 
La seconde étape de l’hématopoïèse, appelée l’hématopoïèse définitive, apparait plus tard 
dans le développement des vertébrés et a lieu dans l’embryon plus particulièrement dans la 
région aorte-gonade-mésonéphros (AGM), dans le foie fœtal, dans le placenta et dans les 
grands vaisseaux vitellins et ombilicaux (Figure 2). La mise en évidence de l’existence de 
cellules sanguines dans l’embryon humain provient de tests de colonies in vitro réalisés avec 
des cellules CD34+ (CD pour cluster de différenciation), marqueur connu pour identifier les 
progéniteurs hématopoïétiques immatures humain, purifiées à partir soit du sac vitellin, soit 
des tissus intra-embryonnaires (Huyhn et al., 1995). 
L’origine de l’hématopoïèse définitive proviendrait directement de l’endothélium vasculaire 
spécialisé appelé endothélium hémogénique dans la région AGM. La première étude 
expérimentale prouvant l’existence de cet endothélium transitoire provient d’embryons de 
poulet, dans lesquels les cellules endothéliales ont été marquées avant l’émergence des CSH 
(Jaffredo et al., 1998). Comme le marqueur a été détecté par la suite dans les cellules 
hématopoïétiques, Jaffredo et ses collègues en ont conclu que ces cellules provenaient des 
cellules endothéliales initialement marquées. Des résultats similaires ont été obtenus chez les 
embryons de souris, en utilisant la même technique de traçage (Sugiyama et al., 2003). En 
utilisant une approche transgénique, l’équipe de Zovein et al., ont montré que l’endothélium 
était capable de créer des CSH (Zovein et al., 2008). Les cellules provenant de l’endothélium 
migrent vers le foie fœtal, puis vers la MO. Elles ont des capacités d’expansion, d’auto-
renouvellement et de différenciation hématopoïétique multilignée. D’autres études ont montré 
que le rôle du gène Runx1 était essentiel dans les cellules endothéliales pour former des 
progéniteurs hématopoïétiques et des CSH à partir du système vasculaire (Chen et al., 2009). 
D’autres études faites sur l’embryon humain ont aussi montré que les cellules endothéliales 
CD34+CD45- prises dans la région AGM et cultivées en présence d’une couche stromale se 
différenciaient en cellules hématopoïétiques (Oberlin et al., 2002). Cela a confirmé le concept 
de l’endothélium hémogénique dans les artères intra-embryonnaires humaines à l’origine du 
système hématopoïétique embryonnaire. 
Le rôle crucial de l’AGM dans la formation de cellules hématopoïétique définitives a suggéré 
que cet organe avait la capacité autonome de générer des progéniteurs hématopoïétiques. De 
plus, l’émergence autonome d’une lignée progénitrice myélo-lymphoïde dans l’embryon a été 
trouvée dans le mésoderme splanchnopleure (feuillet interne de la portion ventrale), dérivé de 
l’aorte tandis que des progéniteurs plus restreints ont été générés dans le sac vitellin (Tavian 
et al., 2001). 
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I.C Caractérisation des cellules souches hématopoïétiques humaines 
Malgré sa complexité, le sang est probablement le système de développement le mieux 
compris. Cliniquement, la transplantation des CSH représente le traitement de régénération le 
plus développé bien que leur caractérisation soit relativement récente. Le concept de la cellule 
souche et la vision hiérarchique de l’hématopoïèse suggèrent implicitement que les CSH 
soient très rares dans l’organisme. Afin de pouvoir les étudier ou les utiliser pour la 
transplantation, un effort considérable a été investi dans la recherche de marqueurs 
spécifiques pour pouvoir enrichir la population en CSH (Doulatov et al., 2012; Wang et al., 
1997). Pour être définie comme une cellule souche, elle doit être capable de s’auto-renouveler 
et de se différencier dans tous les types cellulaires qui composent le tissu. 
I.C.1 Enrichissement des CSH 
L’enrichissement des CSH a nécessité une détection simultanée de plusieurs marqueurs de 
surface cellulaires. Le CD34 a été le premier marqueur trouvé pour enrichir les CSH et les 
progéniteurs humains (Civin et al., 1984). Le CD34 identifie aussi des progéniteurs plus 
différenciés ce qui a incité les scientifiques à chercher d’autres marqueurs membranaires. En 
utilisant le modèle SCID humain (immunodéficiences combinés sévères), modèle de souris 
humanisée, Baum et al. ont identifié la protéine CD90 aussi nommée Thy1 comme un 
marqueur de cellules souches (Baum et al., 1992; Péault et al., 1993; Weissman et al., 2001). 
En effet, ils ont démontré in vitro et in vivo que les cellules CD34+CD90+Lin- généraient tous 
les types cellulaires des progéniteurs lymphoïdes et myéloïdes contrairement aux cellules 
CD34+CD90-Lin-. Les marqueurs Lin comprennent des marqueurs spécifiques des cellules T, 
B, NK (Natural Killer) et myélo-érythroïde. 
Un enrichissement supplémentaire des CSH humaines dans la population CD34+ a été obtenu 
grâce à l’expression différentielle du marqueur de surface CD38. Bien que la plupart des 
cellules CD34+ expriment aussi CD38, il a été démontré que les cellules CD34+CD90+ et 
CD38 faibles/négatives pouvaient se différencier à la fois en cellules lymphoïdes et myéloïdes 
(Huang and Terstappen, 1994; Miller et al., 1999). D’autres études ont introduit le marqueur 
de surface CD45RA comme marqueur des progéniteurs plus différenciés qui négativement 
enrichit les CSH (Lansdorp et al., 1990). 
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Toutes ces données permettraient de conclure que les cellules sélectionnées sur les marqueurs 
CD34+CD38-CD90+CD45RA-Lin- enrichiraient les CSH humaines alors que les cellules 
CD34+CD38-CD90-CD45RA-Lin- enrichiraient la population en cellules progénitrices 
multipotentes (MPP) avec une capacité d’auto-renouvellement incomplète (Majeti et al., 
2007). Récemment, Notta et al. auraient identifié un nouveau marqueur spécifique des CSH 
dans la population cellulaire CD34+CD38-CD90+CD45RA-Lin- : le CD49f (intégrine α6) 
(Notta et al., 2011). En résumant tous les résultats obtenus depuis ces dernières années, il est 
possible aujourd’hui de dire que les CSH humaines seraient enrichies dans la population 
cellulaire CD34+CD38-CD90+CD45RA-CD49f +Lin-. 
I.C.2 Mécanismes moléculaires et cellulaires des CSH humaines 
Au cours de ma thèse, j’ai étudié (entre autres) le transcriptome des cellules CD34+ au cours 
du temps. Je vais donc brièvement présenter quelques gènes que j’ai utilisés pour analyser ces 
cellules (gènes qui joueraient un rôle dans la différenciation des CSH). 
I.C.2.a Régulations moléculaires des CSH 
Après la division cellulaire d’une cellule souche, le potentiel multipotent des cellules filles 
néoformées peut être conservé dans les deux cellules filles, dans l’une des deux ou aucune des 
deux. Till et al. ont été les premiers à décrire ces résultats en terme de mécanisme 
stochastique (Till et al., 1964). Les mécanismes moléculaires laisseraient suggérer qu’ils 
régulent l’équilibre entre l’auto-renouvellement et la différenciation. Ces choix dans le 
devenir cellulaire seraient associés à des changements dans l’expression des gènes, conduits 
par des facteurs de transcription. Ils seraient accompagnés, et souvent précédés par des 
changements épigénétiques (Bernstein et al., 2006). La comparaison transcriptionnelle des 
CSH CD49f+ et des MPP CD49f-CD90- a fourni des informations plus précises sur l’état des 
cellules souches. En effet, plusieurs facteurs de transcription comme les gènes ID3, SOX18 et 
NFIB, seraient associés à l’état souche des cellules alors que MYC et IL1RL1 seraient sur-
régulés lors de la différenciation en MPP (Notta et al., 2011). 
L’extinction du gène BMI1 dans les cellules CD34+ entrainerait une perte du potentiel clonal 
alors qu’une surexpression de ce gène augmenterait le potentiel multipotent des cellules (Rizo 
et al., 2009, 2008). En effet, la transplantation en série dans des souris « Non-obese diabetic-
SCID » (NOD-SCID) a montré l’effet de BMI1 dans l’auto-renouvellement. 
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Voie de signalisation de SDF-1 (ou CXCL12)/CXCR4 
La voie de signalisation de SDF-1 (stromal-cell derived factor 1) / CXCR4 jouerait un rôle 
dans le maintien des CSH et régulerait également leur fixation dans les niches (Heissig et al., 
2002). L’inactivation ou la suppression de CXCR4 chez la souris a entraîné une réduction des 
CSH et une hyper-prolifération (Nie et al., 2008; Sugiyama et al., 2006). De plus, Tzeng et al. 
ont confirmé le rôle de SDF-1 dans la maintenance des CSH en utilisant une souris déficiente 
en SDF-1 (Tzeng et al., 2011). 
 
Voie de signalisation c-Mpl/TPO 
Le récepteur c-Mpl et son ligand, la thrombopoïétine (TPO), sont connus pour réguler la 
mégacaryopoïèse (Broudy and Kaushansky, 1995). C-Mpl est exprimé principalement à la 
surface des CSH et à un niveau moins important chez les progéniteurs mégacaryocytes, les 
mégacaryocytes et les plaquettes (Debili et al., 1995). Cette voie de signalisation est 
impliquée dans la maintenance des CSH post-natales à l’état d’équilibre (Qian et al., 2007; 
Yoshihara et al., 2007). Il a été démontré que les CSH à long terme exprimant le récepteur c-
Mpl se trouvaient dans un état quiescent dans la MO adulte et étaient en étroite association 
avec les cellules ostéoblastes productrices de la TPO (Yoshihara et al., 2007). TPO a donc une 
fonction importante dans la maintenance et l’auto-renouvellement des CSH. 
 
Voie de signalisation de Notch 
La voie de signalisation de Notch jouerait aussi un rôle essentiel dans la prolifération, la 
différenciation et la prise de décision du destin cellulaire des CSH (Artavanis-Tsakonas et al., 
1999; Chotinantakul and Leeanansaksiri, 2012). Quatre récepteurs (Notch 1 à 4) et cinq 
ligands (Jagged 1 et 2 et Delta 1, 3 et 4) ont été identifiés dans la voie de signalisation de 
Notch chez les mammifères. Les cellules exprimant des ligands Notch pourraient maintenir 
ou améliorer l’auto-renouvellement des CSH dans la culture (Ohishi et al., 2002; Varnum-
Finney et al., 2011). En effet, certaines recherches ont démontré in vitro et in vivo une 
diminution de la différenciation des CSH suite à l’interaction des récepteurs Notch et de ses 
ligands (Stier et al., 2002; Varnum-Finney et al., 2003). Ces études confirment le rôle de la 
signalisation de Notch médiée dans l’hématopoïèse et la maintenance des CSH. Néanmoins, 
certaines études ont montré que la voie de signalisation de Notch ne serait pas importante 
pour l’auto-renouvellement et la maintenance des CSH (Maillard et al., 2008; Mancini et al., 
2005). L’inactivation de Notch-1 et Jagged-1 dans les progéniteurs de la MO et les cellules 
stromales de la MO n’aurait pas altéré le maintien et la reconstitution des CSH (Mancini et 
al., 2005).  
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I.C.2.b Propriétés cellulaires des CSH 
Les CSH de la MO de souris sont connues pour se trouver dans un état de dormance, de 
quiescence (Lord et al., 1976). Etant donné que l’existence de CSH humaines quiescentes ne 
peut être évaluée directement, des mesures dites « statiques » par cytométrie en flux ont 
permis de montrer que la grande majorité des CSH humaines se trouvait en phase G0 du cycle 
cellulaire (Passegué et al., 2005). Des études qui s’appuient sur des paramètres mesurés dans 
des cellules différenciées, telles que la longueur moyenne des télomères ou les taux de 
changement des phénotypes des chromosome X maternels / paternels avec l’âge, ont estimé 
que les CSH humaines se divisaient tous les 175 à 350 jours (Catlin et al., 2011; Shepherd et 
al., 2004). Ainsi, cela supposerait que la division cellulaire peu fréquente serait un mécanisme 
de protection limitant l’accumulation de mutations d’acide désoxyribonucléique (ADN) dus 
aux réplications et aux stress oxydatifs.  
Mohrin et ses collègues ont montré chez la souris que les CSH possédaient des mécanismes 
intrinsèques uniques qui assureraient leur survie en réponse à l’irradiation ionisante (Mohrin 
et al., 2010). Cela inclueraient l’expression de gènes « pro-survis » et une forte activation de 
p53 suite à la réponse de l’ADN endommagé. Ils ont aussi montré que les CSH quiescentes 
utilisaient différents types de mécanismes de réparation de l’ADN comme la jonction 
d’extrémités non homologues (NHEJ de l’anglais non-homologous end-joining) qui permet de 
réparer des lésions provocant des cassures double brin. Tous ces mécanismes moléculaires et 
protéiques sembleraient maintenir un équilibre entre l’auto-renouvellement et la 
différenciation en cellules sanguines. 
I.C.3 La cellule souche : une entité ou un état ? 
Les cellules souches, comme nous avons vu précédemment, sont généralement définies en 
rétrospective par des analyses fonctionnelles qui testent les propriétés cellulaires. Par 
exemple, dans le système hématopoïétique, nous avons vu que plusieurs marqueurs étaient 
utilisés pour définir une population qui sera ensuite isolée et injectée chez des animaux 
examinés plusieurs mois plus tard. Cependant, même avec des techniques de séparation de 
cellules souches les plus strictes, la population de CSH résultante purifiée reste hétérogène 
(Jobin et al., 2015; Levsky et al., 2002). Des études récentes sur la MO prise entièrement, non 
triée, ont montré que les CSH greffées à long terme se trouvaient dans un cycle cellulaire actif 
et changeaient continuellement de phénotype (Goldberg et al., 2014). 
 
23 
 
Par conséquent, ces cellules ne peuvent pas être purifiées par ces approches dépendant de 
l’expression stable de l’épitope de surface car les marqueurs de surface changent 
continuellement aussi. Ces cellules cycliques sont éliminées avec les méthodes de purification 
actuelle des cellules souches (Quesenberry et al., 2014). Par exemple, l’analyse de 
transplantation à une seule cellule a révélé que les cellules qui présentaient des capacités de 
repopulation les plus élevées (marqueur hoechst) et le phénotype CD34-cKit+Sca-1+Lin- 
(marqueurs de surface des CSH de souris) présentaient une prolifération très forte et une 
capacité de différenciation multipotente (Matsuzaki et al., 2004). 96% des souris irradiées ont 
reçu efficacement la cellule purifiée. Au premier coup d’œil, cela semblerait bien prouver 
qu’il s’agirait d’une population pure de cellules souches. Cependant, il existe d’autres cellules 
qui ne s’ensemencent pas bien dans la MO mais qui présentent un phénotype clair de cellules 
souches lors de la greffe dans la MO (Mazurier et al., 2003). Par conséquent, la définition des 
cellules souches selon les propriétés de purification exclurait d’autres cellules qui 
possèderaient des phénotypes évidents fonctionnels de cellules souches et qui pourraient être 
aussi importantes ou abondantes. 
 
On pourrait voir la cellule souche plutôt comme un multi-état transitoire et réversible et non 
comme une entité définie par des marqueurs spécifiques (Blau et al., 2001; Zipori, 2004). 
D’ailleurs, chez les amphibiens et les plantes, cette réversibilité existe et est pleinement 
acceptée alors que la différenciation chez les mammifères est décrite en générale comme étant 
unidirectionnelle et non réversible (Tanaka, 2003; Weigel and Jürgens, 2002). On peut alors 
se poser la question : pourquoi cette réversibilité n’« existe » pas chez les mammifères ? Cela 
serait-il dû à une mauvaise compréhension et définition d’une cellule souche ? 
 
Malgré cela, la recherche qui définit des caractéristiques comme la capacité d’auto-
renouvellement, l’engagement de lignage, les niches de MO et l’état prolifératif des CSH 
continue de se concentrer principalement sur cette petite sous-population de cellules purifiées 
(Quesenberry et al., 2015). Bien que les CSH soient largement étudiées, le choix du destin 
cellulaire entre soit rester dans un état multipotent, soit s’engager dans une voie de 
différenciation est encore mal compris. 
Avant d’aborder la question sur les différents modèles d’hématopoïèse, je vais développer un 
paragraphe sur les différents types de cellules sanguines pour lesquelles la CSH se différencie 
avec leurs caractéristiques et leurs fonctions.  
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En utilisant des effets synergiques de l’hémoglobine, de l’anhydrase carbonique et des 
échanges d’anion de la protéine « bande 3 », les érythrocytes jouent un rôle important dans le 
système et constituent un transporteur idéal pour délivrer l’oxygène aux tissus en fonction de 
leur activité métabolique (Hamasaki and Yamamoto, 2000).  
Les globules rouges, comparés aux autres cellules, ne contiennent pas d’organites 
intracellulaires comme les mitochondries, les ribosomes ou les réticulums endoplasmiques 
granuleux et sont incapables de synthétiser des acides nucléiques, des protéines ou des lipides. 
La glycolyse est l’unique voie métabolique dans ces éléments figurés pour produire de 
l’énergie. Les érythrocytes sont assez flexibles et peuvent ainsi pénétrer rapidement à travers 
les vaisseaux capillaires (de l’ordre d’une cellule par milliseconde pour passer à travers les 
vaisseaux capillaires pulmonaires) pour apporter l’oxygène dans tout le corps (Wagner, 1977; 
Wieth et al., 1982). Les érythrocytes ont une durée de vie de 120 jours et sont programmés 
pour mourir. Le signal de mort cellulaire provient probablement des altérations de leur 
membrane soit par des dommages accumulés conduisant à une rigidité de leur membrane, soit 
par l’exposition d’antigènes qui lient les immunoglobulines, ce qui les rend accessible aux 
macrophages (Landaw, 1988; Turrini et al., 1991). 
II.B Thrombocytes 
Les thrombocytes ou les plaquettes sanguines représentent 4 à 7% des cellules du sang et sont 
les plus petits éléments figurés du sang. Comme les érythrocytes, ils ne contiennent pas de 
noyau et sont présents en très grand quantité dans le système sanguin (entre 150 et 400x109 
plaquettes/L) (Klinger and Jelkmann, 2002). Les plaquettes sanguines sont des fragments de 
cellules mégacaryocytes issues de la MO (Figure 4). 
Ils jouent un rôle essentiel dans les processus de coagulation, d’hémostase, d’inflammation et 
de réparation des tissus (Klinger and Jelkmann, 2002). Le taux de production des plaquettes 
est augmenté en réponse à des épisodes de thrombopénies (<150x109 plaquettes/L) et 
supprimé suite à l’induction de thrombocytoses (>400x109 plaquettes/L). Ils ont une durée de 
vie très courte (comprise entre 7 à 10 jours) et se dégradent dans la rate. 
Dans le cas de l’hémostase, les thrombocytes sont les premiers éléments à aller sur le site 
endommagé de la paroi vasculaire et dans le tissu environnant. Ils s’attachent alors à des 
fibres de collagènes ou à d’autres composants de la matrice sous-endothéliale qui sont 
normalement cachés (Rossaint and Zarbock, 2015). La formation de liaisons stables entre les 
récepteurs d’adhésion plaquettaires et le collagène induit l’activation des plaquettes entrainant 
ainsi leurs agrégations grâce aux faisceaux de microtubules et à la libération de cytokines et 
de médiateurs pro-coagulant hautement actif comme la thrombine ou la prostaglandine.  
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Ce phénomène provoque la formation d’un thrombus qui incorpore également des 
érythrocytes et des leucocytes (Gawaz et al., 2005). Cependant, la lésion tissulaire n’entraine 
pas que la perte de sang mais implique aussi une entrée possible d’agents pathogènes 
exogènes comme les bactéries ou les virus, dans les tissus plus profonds, permettant ainsi leur 
circulation, ce qui laisse l’organisme vulnérable aux infections locales et/ou systémiques. Les 
plaquettes peuvent donc soit stimuler, soit inhiber les fonctions des autres cellules dans 
l’inflammation et favoriser la migration trans-endothéliale des leucocytes vers le tissu 
environnant.  
 
 
Figure 4 : Thrombocytes en microscopie électronique à balayage. 
Plaquette à gauche : stade de propagation précoce avec pseudopodes attachés (Ps) et pseudopodes dorsaux non 
attachés (DP). Plaquette à droite : plaquette avec hyalomère partiellement étendues avant la rétraction des 
pseudopodes dorsaux (DP). Des particules exocytées (P) sont visibles au voisinage de ces plaquettes. R : 
ondulation. (Source : Allen et al., 1979). 
 
Le cytoplasme des plaquettes est très riche en organites (mitochondries, appareil de Golgi, 
cytosquelettes), en inclusion (glycogène) et contient de nombreuses granulations (α-granules, 
granulations denses et granules de lysosome) (Rendu and Brohard-Bohn, 2001). Les 
granulations α contiennent des facteurs de coagulation (fibrinogène), de la fibronectine 
(protéine adhésive) et des facteurs de croissance. Les granulations denses sont reliées à la 
membrane et à la surface de la cellule et contiennent du calcium, de l’adénosine diphosphate 
et de la sérotonine qui active la vasoconstriction. Les plaquettes sont aussi équipées d’une 
large gamme de récepteurs à leur surface et des molécules d’adhésion. 
 
Les plaquettes sanguines jouent donc un rôle important dans les défenses antimicrobiennes et 
induisent l’inflammation et la réparation des tissus en plus de leur participation dans 
l’hémostase (Yeaman, 1997). 
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II.C Leucocytes 
Les leucocytes ou les globules blancs sont les cellules sanguines les moins nombreuses (0,1 à 
0,2% des cellules du sang). Contrairement aux érythrocytes et aux thrombocytes, ils sont 
caractérisés par une taille plus grande et par la présence d’un noyau. Ce sont des cellules 
produites dans la MO qui jouent un rôle dans le système immunitaire en participant à la 
protection contre les agressions d’organismes extérieurs et en faisant la discrimination entre le 
« soi » et le « non soi ». Suite à l’introduction d’un agent infectieux dans le corps tel que des 
virus, des bactéries, des champignons, etc., le système immunitaire se met en route. 
L’immunité innée est d’abord déclenchée, ce qui entraine une réponse immédiate et non 
spécifique de l’antigène. Elle se caractérise par une phagocytose du pathogène qui entraine 
une inflammation et une activation du système du complément. Ensuite, vient l’immunité 
adaptative qui est caractérisée par une réponse plus lente et spécifique de l’antigène ; elle met 
en place la mémoire immunitaire à long terme. 
Les leucocytes circulent dans le sang et dans le système lymphatique (rate, thymus, ganglion 
lymphatique, etc.) et sont recrutés lors des lésions tissulaires et des infections. Il existe trois 
types de globules blancs : les monocytes, les lymphocytes et les granulocytes distinguables 
selon leurs caractéristiques fonctionnelles et physiques. 
II.C.1 Monocytes 
Les monocytes sont les plus grosses cellules qui ne prolifèrent pas et qui circulent dans le 
sang, dans la MO et dans la rate (Swirski et al., 2009). Ils représentent 5 à 10% des globules 
blancs totaux chez l’adulte et ont une morphologie hétérogène circulaire ou ovale (Pardali and 
Waltenberger, 2012). Ils appartiennent à la famille des phagocytes mononucléés et 
représentent les cellules immunitaires innées effectrices équipées de récepteurs à chimiokines 
et d’adhésion qui servent d’intermédiaire à la migration du sang aux tissus pendant l’infection 
(Geissmann et al., 2010). Les monocytes produisent des cytokines inflammatoires et peuvent 
absorber les cellules et les molécules toxiques. Ils peuvent se différencier soit en 
macrophages, soit en cellules dendritiques durant l’inflammation (Figure 5). La migration 
vers les tissus et la différenciation en cellules dendritiques inflammatoires et macrophages 
sont probablement déterminées par le milieu inflammatoire et les récepteurs de 
reconnaissance des motifs associés aux pathogènes (Serbina et al., 2008). 
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II.C.1.a Cellules dendritiques 
les cellules dendritiques sont des cellules présentatrices d’antigène qui ont deux fonctions 
principales (Figure 5.A) (Banchereau and Steinman, 1998). La première est le déclenchement 
de la réponse immunitaire adaptive : une fois avoir phagocyté une particule antigénique, les 
cellules dendritiques migrent vers les organes lymphoïdes et présentent l’antigène du « non 
soi » aux lymphocytes T naïfs. La deuxième fonction est le maintien de la tolérance du « soi » 
dans la rate ou le thymus en présentant des antigènes du « soi » aux lymphocytes T. 
II.C.1.b Macrophages 
Les macrophages résident dans les tissus lymphoïdes et non lymphoïdes et ont pour rôle de 
phagocyter les débris cellulaires et les agents pathogènes (Figure 5.B). Ils sont aussi capables 
de se comporter comme des cellules présentatrices d’antigène. 
 
                                     
Figure 5 : Cellules dendritiques et macrophages en microscopie électronique à balayage. 
A. Cellule dendritique (tête de la flèche) accolée à une cellule endothéliale (flèche). (Source : Van Nguyen et al., 
2004). B. Macrophages posés sur une surface en verre (x 4 000). (Source : Carr and Carr, 1970) 
 
Les monocytes jouent un rôle essentiel dans l’élimination des bactéries, des virus, des 
substances toxiques et dans l’éradication des cellules apoptotiques et nécrotiques. Ils jouent 
aussi un rôle important dans l’angiogenèse (formation de vaisseaux sanguins), dans 
l’artériogenèse et dans la réparation des tissus lésés (Bergmann et al., 2006; Shi and Pamer, 
2011). 
II.C.2 Lymphocytes 
Les lymphocytes sont des cellules mononucléées de petites tailles qui ont un rôle majeur dans 
le système immunitaire adaptatif (Figure 6.A). Ils représentent 30 à 50% des globules blancs 
circulant dans le sang (Mestas and Hughes, 2004). Il existe deux grandes lignées 
lymphocytaires différentes : les lymphocytes T (LT) et les lymphocytes B (LB). Un troisième 
groupe de lymphocytes, les Natural Killer (NK), ressemblant aux LT, existe mais ne sera pas 
développé ici. 
A. B. 
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II.C.2.a Lymphocytes B 
Les LB naissent, prolifèrent et se différencient dans la MO. Ils sont responsables de 
l’immunité humorale c’est-à-dire une immunité adaptative liée à la production d’anticorps 
(Figure 6.B). Les LB naïfs une fois matures quittent la MO vers la circulation sanguine puis 
lymphatique. Ils expriment à leur surface différents récepteurs immunoglobulines 
reconnaissant spécifiquement les épitopes des antigènes présentés par les cellules 
présentatrices d’antigène (macrophages, cellules dendritiques) (LeBien and Tedder, 2008). Si 
l’immunoglobuline a reconnu spécifiquement l’antigène, les LB sont alors activés, prolifèrent 
et se transforment soit en plasmocytes capables de fabriquer des anticorps dirigés contre 
l’antigène activateur, soit en LB mémoires circulant indéfiniment dans l’organisme pour 
réagir plus rapidement lors d’une deuxième exposition à l’antigène complémentaire. 
II.C.2.b Lymphocytes T 
Les LT, eux, se différencient dans le thymus d’où le « T » du lymphocyte T (Figure 6.C). 
Tous les LT matures expriment à leur surface membranaire le récepteur protéique CD3 ; c’est 
un marqueur « pan T ». Ce sont des cellules responsables à la fois d’immunité humorale et 
cellulaire c’est-à-dire des cellules infectées par des virus sont détruites par un mécanisme 
complexe (Liu et al., 2016). Ils existent plusieurs LT matures : 
- Les LT cytotoxiques exprimant le CD8 à leur membrane et détruisant les cellules 
infectées. Après avoir reconnu la cellule étrangère, les LT cytotoxiques libèrent une 
substance chimique, appelée perforine, qui vient s’insérer dans la membrane 
plasmique de l’hôte et la perfore ce qui entraine une explosion de la cellule. 
- Les LT auxiliaire ou helper (LTH) exprimant le CD4 et activant les cellules de la 
réaction immunitaire (LT CD8+, LB). LTH les plus classiques sont : 
 Les LT CD4+ TH1 qui s’orientent vers une réponse cytotoxique en participant à 
l’activation des LT CD8+ ; 
 Les LT CD4+ TH2 qui s’orientent vers une réponse plus humorale en activant 
les LB ; 
 Les LT CD4+ TH17 qui protègent l’organisme contre les bactéries et les 
champignons ; 
- Les LT suppresseurs ou régulateurs (LTreg) ayant à leur surface le CD4 et le CD25 et 
exprimant spécifiquement Foxp3 (Khattri et al., 2003; Sakaguchi et al., 2001). Ils ont 
la propriété d’inhiber la prolifération d’autres LT ou de les supprimer. Ils sont 
nécessaires au maintien de la tolérance immunitaire. 
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Figure 6 : Lymphocytes B et T en microscopie électronique à balayage. 
A. Mélange de lymphocytes T et B (LT et LB) (x2 250). La majorité des LT ont une surface lisse. La majorité 
des LB ont un petit nombre de villosités à leur surface. B. Grossissement d’un LB (x18 000). C. Grossissement 
d’un LT (x14 000). (Source : Polliack et al., 1973). 
II.C.3 Granulocytes 
Les granulocytes, appelés aussi cellules polynucléaires, sont des cellules qui ont un noyau 
plurilobé dont les lobes sont reliés ensembles par la chromatine et qui sont caractérisés par 
des granules dans leur cytoplasme. Il existe trois types de granulocytes aux fonctions 
différentes selon le contenu de leurs granules : les neutrophiles, les éosinophiles et les 
basophiles (Figure 7). Ils jouent un rôle important dans l’inflammation à la fois dans 
l’immuno-régulation et dans le nettoyage des agents pathogènes. Ils se différencient dans la 
MO, puis circulent dans le sang et restent en phase G0 du cycle cellulaire pendant la durée de 
leur vie plutôt courte (quelques jours) (Geering et al., 2013). Ce sont des globules blancs dits 
« non spécifiques » car ils ne sont pas dirigés contre un seul antigène. 
II.C.3.a Neutrophiles 
50 à 70% des globules blancs circulants sont des neutrophiles (Mestas and Hughes, 2004). 
Leur noyau est généralement trilobé mais il peut varier de deux à cinq lobes et leur 
cytoplasme renferme des granules contenant des protéines pro-inflammatoires et des vésicules 
sécrétoires (Figure 7.A). En l’absence de stimuli extracellulaire, les neutrophiles circulants 
subissent une apoptose spontanée dans les 1 à 5 jours après leur formation (Pillay et al., 
2010). 
Les neutrophiles font partis de la famille des phagocytes et peuvent éliminer les agents 
pathogènes par de multiples moyens intra et/ou extracellulaires (Kolaczkowska and Kubes, 
2013). Lorsque les neutrophiles rencontrent des microorganismes, ils les phagocytent et les 
tuent grâce à des protéines antibactériennes contenues dans ces granules. 
Ces protéines antibactériennes peuvent aussi être libérées dans le milieu extracellulaire, 
agissant ainsi sur des agents pathogènes extracellulaires. 
A. B. C. 
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Les neutrophiles hautement activés peuvent aussi éliminer les microorganismes 
extracellulaires en libérant des « pièges extracellulaires neutrophiles ». Ces pièges sont 
constitués d’ADN auquel sont attachées des histones, des protéines antibactériennes et des 
enzymes (comme l’élastane). Ce piège immobilise les agents pathogènes, ce qui les empêche 
de se propager et facilite la phagocytose des microorganismes piégés. Ils tueraient également 
directement les agents pathogènes au moyen d’histones et de protéases antimicrobiennes 
(Papayannopoulos and Zychlinsky, 2009). 
II.C.3.b Eosinophiles 
Ces cellules représentent 1 à 3% des globules blancs dans le sang, ont un noyau bilobé et se 
trouvent à l’état immature dans la MO (Figure 7.B). Les éosinophiles matures sont libérés 
dans le sang périphérique où ils y restent très peu de temps (demi-vie de 18h) (Steinbach et 
al., 1979). Une fois activée par des stimuli inflammatoires, ils migrent vers les tissus 
périphériques où ils peuvent vivre pendant plusieurs semaines. Comme les neutrophiles, les 
éosinophiles ont un noyau bilobé et contiennent dans leur cytoplasme de nombreux granules 
volumineux. Ces granules sont constitués de plusieurs protéines, d’enzymes, de cytokines et 
de facteurs de croissances (Rosenberg et al., 2013).  
 
La fonction principale de l’éosinophile est de détruire les parasites de l’organisme, sans les 
phagocyter : c’est la dégranulation c’est-à-dire la libération de leur contenu granulé protéique 
dans l’espace extracellulaire (Rosenberg et al., 2013). Il existe trois mécanismes de 
dégranulation : 
- La dégranulation cytolytique, mécanisme par lequel une attaque pathogène entraîne 
une extrusion complète du contenu (protéines cationiques) des éosinophiles. 
- La dégranulation progressive ou fragmentaire (Dvorak et al., 1994). Des morceaux du 
contenu granulé des éosinophiles sont libérés par bourgeonnement de petites vésicules 
en réponse à un stimulus donné, ce qui leur permet de rester en vie. C’est le mode de 
dégranulation le plus fréquent. 
- L’exocytose. La membrane des granules fusionne avec la membrane plasmique de 
l’éosinophile et libère le contenu granulé vers l’extérieur. 
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Deux modèles de différenciation totalement opposés sont proposés dans la littérature : 
─ une modèle purement déterministe où finalement la cellule est déjà prédéterminée à se 
diriger dans une voie de différenciation et une fois engagée, elle ne peut pas revenir en 
arrière ; 
─ un modèle stochastique où la cellule, due aux fluctuations aléatoires internes et 
externes, a toutes les probabilités de se différencier en n’importe quels types 
cellulaires voire même de pouvoir changer de voie au cours du processus. 
 
Dans le cadre de mon sujet de thèse, ces deux modèles seront détaillés dans le prochain 
paragraphe afin de comprendre la prise de décision dans le choix du modèle dans la suite du 
travail.  
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III. Différenciation des cellules souches hématopoïétiques : l’hématopoïèse 
Les CSH ont la capacité à s’auto-renouveler et à se différencier en toutes les cellules du sang. 
L’engagement de ces cellules dans la différenciation, l’auto-renouvellement, la prolifération 
ou la mort cellulaire est une question largement abordée en biologie depuis des décennies. Le 
débat conceptuel tourne autour de la nature des cellules souches : s’agit-il d’un type cellulaire 
ou d’un état transitoire ? La réponse à cette question a des conséquences pratiques et 
théoriques notamment sur les explications du déroulement de l’hématopoïèse. Plusieurs 
modèles sont proposés pour expliquer l’hématopoïèse ; ils peuvent principalement être classés 
en deux groupes : le modèle déterministe où la cellule est « prédéterminée » à s’engager dans 
une voie et le modèle stochastique où la cellule a le choix de se différencier dans n’importe 
quelle voie avec une certaine probabilité.  
III.A Vision historique de l’hématopoïèse : modèle déterministe 
Le modèle déterministe est un modèle où le destin de la CSH est défini à l’avance. La 
différenciation procède à travers des étapes intermédiaires, prédéterminées où il n’est pas 
possible de revenir à son état initial. En effet, une fois engagée pour devenir un type 
cellulaire, la cellule ne peut pas changer en cours de route ou revenir à son état d’origine pour 
changer de chemin. Plusieurs modèles existent dans la littérature et ont évolués au cours du 
temps. La plupart des études sur l’hématopoïèse ont été réalisées chez la souris pour des 
raisons évidentes d’accessibilité et de manipulations in vivo. Bien que le sang humain soit 
différent de celui de la souris, l’hypothèse générale sur la hiérarchie de l’hématopoïèse 
humaine est qu’elle serait compatible avec les modèles proposés chez la souris. Dans le 
prochain paragraphe, l’évolution de ces différents scénarios sera développée. 
III.A.1 Modèle classique de l’hématopoïèse : premier modèle explicatif 
Pour rappel, il existe deux grands groupes fonctionnels dans le sang : des cellules qui ont un 
rôle dans le système immunitaire, les leucocytes (les monocytes, les lymphocytes et les 
granulocytes) et les autres cellules qui n’ont aucun rôle dans l’immunité cellulaire : les 
érythrocytes et les thrombocytes. Une première explication simple de l’hématopoïèse serait 
qu’elle est basée sur les fonctionnalités des cellules. Cependant, historiquement, les cellules 
sanguines sont catégorisées différemment, principalement basées sur des observations 
histologiques (Kawamoto and Katsura, 2009).  
L’observation en microscopie a été l’outil le plus élémentaire pour étudier l’hématologie 
depuis plus de 100 ans. En effet, de nombreuses cellules sanguines ont été décrites sur leurs 
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caractéristiques morphologiques comme les érythrocytes, les granulocytes, les macrophages 
et les lymphocytes (Bloom et al., 1975). Comme dit précédemment, les granulocytes peuvent 
être classifiés en 3 sous-groupes avec les neutrophiles, les éosinophiles et les basophiles et les 
monocytes comme des précurseurs des macrophages et des cellules dendritiques. Les 
granulocytes et les monocytes font parties d’une même lignée appelée lignée myéloïde car ces 
cellules se différencient dans la MO comparées aux lymphocytes qui appartiennent à la lignée 
lymphoïde. Malgré que les LB se différencient aussi dans la MO, les morphologistes, à 
l’époque, ne l’ont pas reconnu comme telles car les cellules B se ressemblent 
indépendamment de leur stade de développement. 
Bien que les globules rouges, les plaquettes, les monocytes et les granulocytes se différencient 
au même endroit dans la MO, les morphologistes avaient observé que leurs précurseurs 
étaient différents en termes de formes et de propriétés de coloration. C’est pour toutes ces 
raisons que les hématologues ont placé la différenciation des érythrocytes, des plaquettes et 
des cellules de la lignée myéloïde sous un même précurseur commun, appelé progéniteur 
commun érythro-myéloïde ou plus simplement progéniteur commun myéloïde (CMP) (Figure 
8) (Akashi et al., 2000). 
Contrairement aux autres cellules immunitaires, les LB et les LT, même s’ils ont des 
fonctions différentes, répondent de manière spécifique à l’antigène. C’est pourquoi les 
chercheurs ont séparé ces cellules des autres dans l’hématopoïèse et ont pensé que leur 
différenciation était issue d’un même progéniteur commun autre que le CMP : le progéniteur 
commun lymphoïde (CLP) (Kondo et al., 1997).  
En résumé, dans ce premier modèle classique, l’hématopoïèse est décrite comme une 
hiérarchie cellulaire maintenue par des CSH auto-renouvelables qui résident au sommet de la 
structure pyramidale des cellules différenciées (Till and McCulloch, 1980). Une fois qu’elles 
s’engagent dans la différenciation, elles génèrent soit des CMP, soit des CLP qui produisent 
des cellules myéloïdes ou érythroïdes et des cellules B ou T, respectivement. 
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La seconde hypothèse est qu’après la première séparation des cellules myéloïdes et 
lymphoïdes, les CMP donnent naissance à : 
─ des progéniteurs granulocytes-monocytes (GMP), qui s’engagent dans le devenir des 
monocytes et des granulocytes ; 
─ des progéniteurs érythroïdes-mégacaryocytes (MEP), qui ne produisent que des 
cellules érythroïdes et des mégacaryocytes. 
Du côté lymphoïde, les CLP donnent naissance à des précurseurs de cellules B et les premiers 
progéniteurs thymiques engagés dans les lignées T et NK.  
III.A.2 Autres modèles déterministes : modèle classique revisité 
Depuis quelques décennies, plusieurs modèles déterministes autres que le modèle classique 
ont été proposés dans la littérature. Une grande partie de ces modèles va être décrite dans ce 
paragraphe. 
 
En 1985, l’équipe de Brown a proposé un modèle, appelé « détermination séquentielle », où 
les MPP modifient leur potentiel pour créer des cellules érythroïdes puis myéloïdes, puis des 
LB et enfin des LT (Figure 9.B). Au cours de la différenciation, des progéniteurs bi-potentiels 
sont produits entre chacune des étapes (Brown et al., 2007, 1985). 
 
En 1996, l’équipe de Singh a proposé un autre modèle où les MPP donnent soit des cellules 
érythroïdes, soit des progéniteurs communs myélo-lymphoïdes (CMLP) qui se différencient 
ensuite en cellules myéloïdes ou en CLP (Figure 9.C) (Singh, 1996). Ce modèle est basé sur 
les résultats obtenus chez des souris déficientes pour certains facteurs de transcription : 
─ chez les souris PU.1-/-, les cellules érythroïdes et les mégacaryocytes ont été formés 
normalement, mais les cellules myéloïdes, les LT et les LB se sont trouvés défectueux 
(Scott et al., 1994). 
─ chez les souris ikaros-/-, gène qui code pour une famille de facteurs de transcription 
précoces pour les cellules hématopoïétiques et les lymphocytes, seuls les LT et LB 
n’étaient pas présents (Georgopoulos et al., 1994). Néanmoins, des études ultérieures 
ont révélé que le développement des LT dans ces cas n’était pas tellement affecté 
(Spain et al., 1999; Wang et al., 1996). Cependant, il est à noter que le manque de 
cellules à lignages multiples dans les souris knock-out ne prouve pas nécessairement 
la présence de progéniteurs communs pour eux. 
En 1997, grâce à des tests in vitro, Kawamoto et al. ont catalogué méticuleusement la 
production de lignées progénitrices de foie fœtal de souris (Kawamoto et al., 1997). Ils ont 
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trouvé que le devenir des cellules érythroïdes, des LB et des LT était presque toujours associé 
à un potentiel myéloïde (Kawamoto et al., 1999). Les auteurs ont donc proposé un nouveau 
modèle, appelé «  modèle basé-myéloïde », dans lequel le devenir des lymphoïdes et des 
myéloïdes reste couplé, au lieu de se diviser au début de la différenciation (Kawamoto et al., 
2010). Dans ce modèle, les CSH génèrent des CMLP et des CMP et le potentiel myéloïde 
persiste dans les branches LB et LT même après la divergence de ces lignées (Figure 9.D). Ce 
modèle a été confirmé en 2005 par l’isolement de progéniteurs multipotents biaisés 
lymphoïdes (LMPP) dans des souris adultes (Figure 9.E) (Adolfsson et al., 2005). En effet, 
dans ce modèle, appelé « modèle composite », les CSH peuvent donner : 
─ soit des LMPP qui donnent ensuite des CLP ou des GMP ; 
─ soit des CMP qui donnent des GMP ou des MEP. 
les LMPP sont donc décrits comme des progéniteurs avec peu ou pas de potentiels 
érythroïdes-mégacaryocytes (Månsson et al., 2007). 
 
En 2013, l’équipe de Görgens a revisité le modèle proposé par Adolfsson et ses collègues sur 
le critère de l’expression de la protéine membranaire CD133 (Görgens et al., 2013b). Ils ont 
montré que les granulocytes éosinophiles et basophiles comme les monocytes, les 
érythrocytes et les mégacaryocytes étaient issus d’un même CMP alors que les granulocytes 
neutrophiles appartenaient à la branche des LMPP (Figure 9.F) (Görgens et al., 2013a). 
 
Finalement, au cours de ces dernières années, il n’existe pas un modèle explicatif de 
l’hématopoïèse sur lequel les scientifiques seraient tous d’accord. On ne sait pas vraiment 
comment la CSH fait son choix entre se différencier ou garder ses capacités multipotentes. On 
peut même se poser la question comment les CSH peuvent-elles s’engager dans une voie 
plutôt qu’une autre alors qu’elles sont toutes soumises aux mêmes stimuli extérieurs, qu’elles 
sont toutes dans le même environnement. De plus, une difficulté dans ce modèle déterministe 
est de délimiter les différentes catégories de progéniteurs comme les MPP, CLP, CMP, etc. 
Cette difficulté peut être surmontée en attribuant une part aléatoire définie grâce à des 
probabilités dans le devenir de ces cellules : c’est ce que propose le modèle stochastique. 
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III.B Vision dynamique de l’hématopoïèse : modèle stochastique 
Bien que les modèles déterministes existent depuis quelques décennies, le premier modèle 
explicatif de l’hématopoïèse est un modèle stochastique proposé par Till et McCulloch dans 
les années 60 (Till et al., 1964). Dans leur modèle, les cellules ont deux devenirs possibles : 
─ Soit elles se différencient et quittent le compartiment prolifératif ; 
─ Soit elles subissent des divisions symétriques formant deux colonies de cellules. 
Une probabilité est attribuée à chaque devenir. En tirant des nombres aléatoires pour 
déterminer le sort de chaque cellule, Till et McCulloch ont calculé la diversité des populations 
de cellules souches sur plusieurs générations. La génération de colonies apparaît comme un 
processus bien défini, même si les décisions individuelles du devenir des cellules sont 
aléatoires. Finalement, il est possible de dire, comme en physique avec l’entropie, que l’ordre 
vient du désordre (Paldi, 2003). Plus tard, d’autres équipes ont aussi proposé ce modèle 
stochastique pour expliquer l’hématopoïèse (Abkowitz et al., 1996; Ogawa et al., 1983). Dans 
ces modèles, le paradigme du processus de ramification est utilisé à son plus simple, avec des 
cellules représentées comme des individus indépendants, se séparant au hasard et pouvant 
interagir avec un nombre limité d’entités plus petites (Figure 10.A). Cette part aléatoire dans 
le devenir de la cellule peut aussi être perçue comme une difficulté car, contrairement au 
modèle déterministe, le modèle stochastique ne propose pas de mécanismes moléculaires 
exacts pour la différenciation.  
Un autre concept actuel est celui de la variabilité non génétique en tant que « substrat » pour 
la sélection naturelle. De nombreuses tentatives ont été faites pour comprendre le lien entre 
l’expression des gènes et la prise de décision du devenir cellulaire dans les organismes en 
développement. L’un des concepts les plus utilisés est la notion de « paysage épigénétique » 
de Conrad Waddington (Waddington, 1957). 
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Selon la métaphore du paysage de Waddington, les cellules ont finalement deux moyens pour 
changer d’état : 
─ soit par des fluctuations stochastiques intrinsèques ; 
─ soit par des changements extrinsèques au système qui modifient les paramètres du 
réseau génique et modifient la géométrie du paysage (position, forme ou taille des 
éléments du paysage) ou la topologie (le nombre d’éléments dans le paysage) (Huang 
et al., 2007; Verd et al., 2014). 
III.B.1.a Fluctuations stochastiques intrinsèques 
Les fluctuations stochastiques, appelées aussi « bruit », sont des caractéristiques intrinsèques 
des systèmes biologiques comme la transcription, avec des variabilités aléatoires dans 
l’expression des gènes qui peuvent jouer un rôle biologique très important dans la 
différenciation. Cette idée est apparue très tôt, mais seulement récemment avec la technologie 
de cellules uniques, elle a pu être testée expérimentalement (Kupiec, 1983). 
A l’origine des fluctuations stochastiques dans la cellule est un faible nombre de molécules de 
chaque type. Par exemple, les facteurs de transcription provoquent un engagement sporadique 
de l’acide ribonucléique (ARN) polymérase et conduisent à une synthèse discontinue de 
l’ARN messager (ARNm). Cela entraîne des écarts par rapport à l’état stable de l’attracteur 
(Eldar and Elowitz, 2010; Raj and van Oudenaarden, 2008). Habituellement, ces perturbations 
sont assez faibles pour que la force de l’attracteur ramène le système à son état stable 
d’origine, mais dans certaines conditions, les cellules peuvent traverser une barrière dans le 
paysage qui divise les bassins attracteurs, provoquant un événement spontané de changement 
d’état (Enver et al., 2009). En biologie, ces évènements peuvent être dus à des fluctuations 
stochastiques, dues aux différents niveaux de facteurs de transcription sur un seuil qui s’avère 
suffisant pour promouvoir les changements d’identité cellulaire (Schröter et al., 2015). 
Aujourd’hui, on considère plutôt la fluctuation des réseaux de gènes comme inducteur de la 
transition que la fluctuation des gènes individuels. Une architecture de réseaux, y compris les 
interactions, peut être modélisée mathématiquement dont les solutions indiqueront si un gène 
particulier est actif ou non dans un ensemble particulier de conditions. Les réseaux de gènes 
représentent des interactions régulatrices entre les gènes individuels fournissant des 
informations sur les mécanismes moléculaires sous-jacents des décisions et des processus de 
développement (Enver et al., 2009). 
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Un exemple de module de réseaux de gènes est l’interaction entre les facteurs de transcription 
GATA-1 et PU.1 dans une cellule CMP. Ces deux facteurs de transcription s’inhibent 
mutuellement et établissent ainsi une situation de décision pour la cellule progénitrice entre 
les destins érythroïdes-mégacaryocytes ou myéloïdes-monocytes (Laiosa et al., 2006). 
D’autres réseaux plus complexes, impliquant plusieurs facteurs de transcription régulant de 
multiples cibles existent (Swiers et al., 2006). Dans cet article, les auteurs proposent une série 
de réseaux de gènes sous-jacents des CSH et de ses dérivés.  
A partir de cette notion de réseaux de gènes, Tariq Enver et ses collègues ont défini un nouvel 
état appelé « multilineage » ou « multi-primed », état transitoire où les cellules comme les 
CSH expriment à faible niveau, les gènes de plusieurs lignées différentes avant de s’engager 
dans une voie unipotente (Cross and Enver, 1997; Enver and Greaves, 1998; Hu et al., 1997; 
Månsson et al., 2007). Comme dit précédemment, les réseaux de gènes sont modélisés par des 
calculs mathématiques ; les résultats obtenus sont une simple prédiction du devenir des 
cellules et sont donc à prendre avec précaution. 
 
De tels événements de transition induits par le « bruit » peuvent être modulés par la forme du 
paysage, de sorte que les bassins attractifs ou les barrières élevées entre les bassins peuvent 
réduire la probabilité d’événements de transition spontanés et même imposer une direction sur 
les transitions (Wang et al., 2010). 
III.B.1.b Transformations extrinsèques 
Une autre alternative serait que les changements d’état seraient dus à une transformation du 
paysage, associés à des variations de certains paramètres du système et souvent médiés par 
des stimuli d’entrée dans les réseaux. En biologie, ces entrées peuvent représenter des signaux 
extracellulaires associés aux décisions du choix cellulaire comme les facteurs de croissance 
des fibroblastes, les signalisations nodales ou protéiques morphogènes. Le paysage peut aussi 
changer de manière qualitative : par exemple, la conversion d’un système monostable, avec 
un état stable ou un attracteur, à un système multistable. Ces changements d’état dynamique 
s’appellent des systèmes de bifurcations : ils peuvent prédire le comportement systémique à 
partir d’un réseau de gènes de régulation sous-jacent (Moris et al., 2016). 
III.B.1.c Bifurcation et décision du destin cellulaire 
Il existe différents types de bifurcation, chacune avec des caractéristiques spécifiques qui 
produisent des comportements différents. Seulement trois types de bifurcation pertinentes 
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pour l’étude de la prise de décision des cellules seront présentés ici (Huang et al., 2007; Verd 
et al., 2014). 
La bifurcation la plus simple est celle qui correspond exactement au paysage classique de 
Waddington où la cellule passe d’un état monostable à un état bistable (Figure 11.A). Les 
décisions du destin apparaissent donc lisses et continues (au sens mathématiques), car une 
cellule reste dans un bassin stable tout au long de l’événement décisionnel. Un exemple de ce 
type de bifurcation est l’expression de gènes de GATA1 et PU.1 qui s’inhibent mutuellement 
(Huang et al., 2007). La cellule, une fois qu’elle a choisi un chemin, va exprimer soit l’un soit 
l’autre de façon stable. L’une des critiques que l’on peut faire sur ce modèle est que la cellule 
ne peut pas revenir à son état initial, le modèle est irréversible.  
Une alternative à cette irréversibilité est de proposer une bifurcation en « nœud de selle » 
(Ferrell, 2012). Dans ce cas, au lieu de créer un nouvel état stable, tous les états stables 
préexistent déjà dans le système. Un état est alors supprimé lorsqu’un point instable, la 
« selle », et un état stable, le « nœud », se rencontrent, ce qui déstabilise efficacement l’état 
initial (Figure 11.B). Comme le précédent modèle, la bifurcation en « nœud de selle » est 
capable de reproduire la progression temporelle des états cellulaires et possède en plus les 
propriétés intrinsèques de l’irréversibilité. A noter que les états initiaux et finaux ne 
convergent jamais, ce qui signifie que le changement d’état temporel est lui-même discret. 
Le troisième type de bifurcation contient à la fois des éléments de la première et de la 
deuxième bifurcation (Chang et al., 2008). Elle commence avec un état monostable localisé et 
passe ensuite par un état intermédiaire transitoire tristable avant de passer dans un état 
bistable (Figure 11.C). Un exemple de ce type de bifurcation est l’étude faite par Chang et ses 
collègues sur le marqueur de cellules souches de souris Sca-1 (Stem cell antigen 1). En triant 
la population de cellules exprimant Sca-1 à des niveaux différents, ils ont démontré que les 
cellules exprimant Sca-1 à des forts et des faibles niveaux étaient capables de reconstituer la 
distribution parentale de Sca-1 après plus d’une semaine de culture. Cette relaxation lente a 
été décrite dans un mixte de modèle gaussien qui incorpore des transitions stochastiques entre 
les sous populations discrètes, suggérant une stabilité multiple cachée dans un type cellulaire. 
Pour un rang de valeurs de paramètres, il existe donc un chevauchement entre les états 
initiaux et finaux. Ce modèle a des caractéristiques intéressantes incluant à la fois la 
réversibilité et la possibilité de changer d’état. Mais le point fort de ce type de bifurcation est 
que, dans un système stochastique, il y a une hétérogénéité et une interchangeabilité locale 
entre les états dans la plage de paramètres tristables car la force de chaque attracteur et les 
barrières correspondantes entre les états sont relativement faibles. 
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Selon moi, le modèle stochastique est un bon modèle pour expliquer la différenciation des 
CSH car c’est un modèle qui ne nécessite pas de « connaître » à l’avance toutes les étapes 
intermédiaires du devenir des cellules. Il laisse une certaine « liberté » aux cellules dans leur 
choix du devenir cellulaire et ne suit pas une voie particulière. Quand on évoque le mot 
stochasticité ou aléatoire, on pense à des choses désordonnées, complètement imprévisibles 
or, le hasard peut être bien ordonné, organisé. En effet, le hasard se calcule avec des 
probabilités qui sont prédictibles et qui émergent du comportement hétérogène des cellules 
individuelles. Dans certains cas, on peut avoir des trajectoires qui auront une forte probabilité 
et d’autres voies qui seront quasiment nulles, voire presque improbables. C’est cette forte 
probabilité qui donne illusion d’une trajectoire déterminée ; et pourtant, celles qui ont une 
faible probabilité, même si ce sont des évènements très rares peuvent exister. Ce modèle est 
donc reproductible bien qu’il soit basé sur une part aléatoire. C’est le modèle que j’ai choisi 
d’utiliser et de défendre dans ma thèse. Bien que la population des CSH soit hétérogène, il a 
déjà été démontré qu’une population cellulaire isogénique mise dans un environnement 
homogène exprimait des protéines à des niveaux différents (Corre et al., 2014). Une 
explication à cette hétérogénéité observée est qu’il existe une part aléatoire dans le processus 
d’expression génique. Il est donc possible d’appliquer cette même vision probabiliste aux 
devenirs des CSH. De plus, les études précédentes étaient surtout réalisées au niveau de la 
population. Grâce à la technologie de cellule unique, il est possible aujourd’hui d’analyser 
chaque cellule dans une population hétérogène et de mieux comprendre les premières étapes 
de l’engagement des cellules. Dans la Partie 2 de ma thèse, l’intérêt et l’importance d’étudier 
les caractéristiques et le devenir des CSH à l’échelle de la cellule unique seront plus détaillés. 
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IV. Applications thérapeutiques des cellules souches hématopoïétiques 
Les CSH ont été largement étudiées, en particulier, à des fins thérapeutiques pour soigner des 
maladies du sang et des maladies auto-immunes. D’ailleurs, c’est aussi grâce à la pratique 
comme la greffe de MO que l’on a pu faire des théories sur le développement et le 
comportement des CSH. Il existe deux grands types d’application thérapeutique : 
─ la thérapie cellulaire qui consiste à greffer des cellules du patient ou d’un donneur 
pour réparer/régénérer un organe ou un tissu endommagé ; 
─ la thérapie génique qui consiste à greffer des cellules du patient qui ont été au 
préalable modifiées génétiquement. Un transgène ou un gène thérapeutique est inséré 
dans les cellules du malade pour corriger le gène défectueux et produire ainsi à 
nouveau la protéine dont la déficience était la cause de la maladie. La thérapie génique 
est envisagée pour le traitement de certaines maladies génétiques et de certains 
cancers. 
Une greffe à partir d’un donneur est possible dans le cas de la thérapie cellulaire : c’est ce 
qu’on appelle la greffe allogénique. Le problème dans ce type de greffe est qu’il n’existe pas 
de donneur compatible ou que le patient rejette la greffe du donneur. Pour pallier à cela, une 
autogreffe c’est à dire une greffe de cellules provenant directement du patient est possible. 
Dans ce cas, le patient peut subir soit une thérapie génique en modifiant génétiquement ses 
cellules et produire ainsi un grand nombre de cellules corrigées saines, soit une thérapie 
cellulaire en ne gardant que les CSH saines. Le choix de l’une ou l’autre des thérapies dans 
les maladies du sang se fait selon le type de maladie : la thérapie génique soigne plutôt des 
maladies acquises ou génétiques récessives héréditaires comme la maladie de WAS alors que 
la thérapie cellulaire soigne plutôt des maladies d’hémopathies malignes comme les 
leucémies (Delhommeau et al., 2009). 
Seule la thérapie génique des maladies du sang sera développée dans ma thèse car c’est une 
technologie assez récente, encourageante que j’ai vu évoluer dans mon laboratoire de 
recherche, le Généthon mais qui pose certaines questions. Il existe différentes sources de CSH 
pour traiter les maladies du sang par les deux modes de thérapie.  
IV.A Différentes sources de cellules souches hématopoïéiques 
Il existe actuellement deux grandes sources de CSH utilisées pour la thérapie cellulaire et 
génique : la MO, le sang périphérique. Une troisième source, le sang de cordon ombilical, est 
utilisée uniquement pour des greffes allogéniques. 
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IV.A.1 CSH de la moelle osseuse 
La plupart des recherches faites sur les CSH ont été motivées dans le but de transplanter les 
cellules hématopoïétiques pour traiter des leucémies et des aplasies médullaires (raréfaction 
de la MO). Pour rappel, les recherches sur les CSH ont été exponentielles pendant la Seconde 
Guerre Mondiale quand les effets biologiques des radiations ont été reconnus lors des 
bombardements nucléaires sur Hiroshima et Nagasaki en 1945. La MO a été la première 
source de cellules identifiée comme étant capable de greffer et de régénérer des cellules 
hématopoïétiques après irradiation.  
En 1957, Thomas et ses collègues ont été les premiers à traiter des patients humains par 
irradiation ou chimiothérapie puis par injection de MO (Thomas et al., 1957). Leur résultats 
ont permis de montrer qu’il était possible d’administrer des cellules de MO par voie 
intraveineuse et qu’elles étaient correctement tolérées, bien que la greffe soit difficile chez 
l’Homme. Plus tard en 1959, cette même équipe a réussi à greffer 2 patients atteints de 
leucémie avancée après irradiation totale suivie de l’injection de MO et ont démontré la 
régénération des cellules hématopoïétiques même si les patients ont succombés plus tard à 
leur leucémie (Thomas et al., 1959). Beaucoup d’essais ont été faits à la suite de ces 
découvertes mais sans succès. La plupart du temps, la prise de greffe était bonne mais le 
patient ne survivait jamais à cause d’une rechute ou d’une maladie aiguë du greffon contre 
l’hôte (Bortin, 1970). Il a été vu plus tard que cela était dû à une mauvaise connaissance des 
systèmes d’histocompatibilité tissulaire et à un confinement pré-greffe insuffisant (Martin and 
Aulagner, 2009). Il aura donc fallu attendre les années 70 pour voir le premier succès d’une 
thérapie cellulaire d’une greffe allogénique, chez un enfant américain de 5 ans atteint d’un 
déficit immunitaire avec pour donneur un danois (Martin and Aulagner, 2009). Après cela, 
des registres de donneurs volontaires dont les antigènes HLA sont connus ont été créés 
comme le registre américain National Bone Marrow Donor Registry (NMDR) en 1986. 
Dans les années 80, la greffe de MO de donneurs HLA identiques s’est étendue à d’autres 
maladies du sang comme la thalassémie (Lucarelli et al., 1984; Thomas et al., 1982), la 
drépanocytose (Johnson et al., 1984), les anémies de Fanconi (Deeg et al., 1983; Gluckman et 
al., 1980), les déficits immunitaires congénitaux (Fischer et al., 1994) et certaines maladies 
métaboliques comme les mucopolysaccharidoses (Hobbs, 1981).  
 
Sur le plan technique, l’aspiration de la MO se fait dans la partie supérieure de l’os du bassin 
sous anesthésie générale. Les risques de cette méthode sont multiples pour le donneur ou le 
patient comme des saignements, des infections et des douleurs localisées (Panch et al., 2017). 
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A cause de ces risques et du manque de donneurs familiaux géno-identiques, d’autres sources 
de CSH ont dû être trouvées. 
IV.A.2 CSH du sang périphérique 
La présence de CSH dans le sang périphérique a d’abord été découverte en 1962 dans les 
modèles de souris par Goodman et Hodgson (Goodman and Hodgson, 1962). Plus tard, 
Epstein et ses collègues ont effectué, après irradiation, une circulation croisée entre des chiens 
malades atteints d’aplasie médullaire et des chiens sains et ont montré que les chiens malades 
avaient repeuplé la MO prouvant ainsi la présence de CSH dans le sang périphérique (Epstein 
et al., 1966). Grâce au dispositif d’aphérèse (prélèvement de certains composants sanguins) à 
flux continu développé en 1968 par Judson et al., McCredie et son équipe ont démontré que 
les leucocytes provenant du sang périphérique contenaient des CFU (Judson et al., 1968; 
McCredie et al., 1971). 
En 1988, Kessinger et ses collègues ont été les premiers à montrer que le sang périphérique 
humain contenait suffisamment de cellules souches pour avoir une bonne prise de greffe après 
une ablation de la MO (Kessinger et al., 1988). En 1984, la découverte, l’isolement et la 
purification du facteur de stimulation des colonies de granulocytes (G-CSF) par Metcalf et al. 
ont montré que son utilisation augmentait la concentration des CSH circulantes (Metcalf, 
1990). Ce sang mobilisé par G-CSF a permis d’avoir une prise de greffe meilleure et plus 
rapide que sans cette mobilisation (Juttner et al., 1990). Les CSH de sang périphérique sont 
utilisées dans des greffes allogéniques mais aussi dans des greffes autologues. En effet, la 
découverte de l’administration de G-CSF à des donneurs de cellules souches allogéniques 
sains pour augmenter le rendement des CSH a conduit à l’utilisation systématique de CSH de 
sang périphérique mobilisé dans des études cliniques de greffes autologues (Girbl et al., 2014; 
Karponi et al., 2015)et allogéniques (Schmitz et al., 1995).  
IV.A.3 CSH du sang de cordon ombilical 
La découverte de la troisième source de CSH dans la thérapie cellulaire, le sang de cordon 
ombilical, s’est produite lors d’un autre accident nucléaire en 1989 : la catastrophe nucléaire 
de Tchernobyl. Broxmeyer et al. ont été les premiers à suggérer d’utiliser le potentiel 
hématopoïétique des CSH du sang de cordon pour la greffe. Les CSH pourraient ainsi être 
maintenues en culture à long terme pendant plusieurs semaines avec un potentiel in vitro 
d’auto-renouvellement et de prolifération des cellules progénitrices (Broxmeyer et al., 1989). 
La collaboration de plusieurs cliniques a conduit en 1988 au premier succès de greffe de sang 
de cordon chez un enfant atteint de l’anémie de Fanconi (Gluckman et al., 1990; Gluckman 
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and Rocha, 2005). Aujourd’hui, plus de 30 000 greffes de sang de cordon ont été faites dans 
le monde entier à partir de donneurs apparentés ou non, chez l’enfant comme chez l’adulte 
(Laughlin et al., 2004; Locatelli et al., 2003; Rocha, 2016; Rocha et al., 2004; Wagner et al., 
2002). 
 
La collecte de sang de cordon est simple comparé aux autres sources de CSH impliquant une 
ponction veineuse du cordon ombilical et une récolte du sang dans un sac rempli 
d’anticoagulant. Les poches de sang sont ensuite cryopréservées dans des banques dans le 
monde entier pour une future greffe allogénique. La procédure de collecte est sans effet 
secondaire pour le donneur. 
 
Pour conclure, le devenir du patient transplanté peut varier selon le type de sources utilisées 
(voir le Tableau 1) (Martin and Aulagner, 2009; Panch et al., 2017). En effet, les cellules 
CD34+ sont moins abondantes dans le sang de cordon et plus concentrées dans le sang 
périphérique mobilisé. Les 3 sources contiennent des cellules T qui peuvent induire des 
maladies du greffon contre l’hôte quand elles sont utilisées dans des greffes allogéniques. Le 
nombre de cellules T dans le sang périphérique est très élevé, entrainant des maladies aigues 
du greffon contre l’hôte. Comparé à la MO, le sang périphérique mobilisé avec du G-CSF 
contient plus de lymphocytes, de monocytes, de cellules T et de cellules dendritiques et la 
prise de greffe est plus rapide. Dans le sang de cordon, la prise de greffe est plus lente voire 
absente. 
 
 Moelle osseuse Sang périphérique Sang de cordon 
Type de greffe 
Allogénique/ 
autologue 
Allogénique/ 
autologue 
Allogénique 
Quantité cellules souches Très nombreuse Assez nombreuse Peu nombreuse 
Accessibilité Peu accessible Accessible Très accessible 
Quantité cellules T faible Très élevée Très faible 
Prise de greffe moyenne Très rapide Lente voire nulle 
Tableau 1 : Comparaison des différentes sources de CSH. 
 
Malgré que le sang de cordon contienne moins de cellules CD34+, j’ai utilisé dans ma thèse 
cette source de CSH pour étudier les premières étapes de différenciation des cellules CD34+. 
La raison principale est en grande partie due à son accessibilité beaucoup plus simple que les 
autres sources surtout pour la recherche fondamentale et appliquée.  
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IV.B Thérapie génique 
Les gènes sont des séquences spécifiques de l’ADN qui codent les instructions pour fabriquer 
des protéines. Si cette séquence est modifiée alors la protéine codée est incapable d’exercer sa 
fonction normale, entraînant des troubles génétiques. La thérapie génique consiste 
essentiellement à corriger les gènes défectueux responsables de la malformation de la 
protéine. Il existe plusieurs approches pour corriger les gènes : 
─ un transgène peut être inséré de façon non spécifique dans le génome pour remplacer 
le gène défectueux. C’est la méthode la plus courante ; 
─ un gène anormal peut être échangé avec un gène normal par recombinaison 
homologue ; 
─ un gène défectueux peut être réparé par mutation inverse sélective ; 
─ la régulation d’un gène particulier (activation ou inhibition) peut être modifiée. 
Une anomalie génétique peut toucher le système hématopoïétique à différents endroits de 
l’hématopoïèse entrainant ainsi une immunodéficience primaire (Ghosh et al., 2015). Lorsque 
qu’elle a lieu dans les étapes très précoces de l’hématopoïèse, cela peut entraîner une 
immunodéficience combinée sévère (SCID). 
 
Le premier essai clinique réalisé sur l’Homme était en 1990 chez un enfant atteint 
d’immunodéficiences combinés sévères par déficit en adénosine désaminase (ADA-SCID) 
traité par injection de cellules souches et de lymphocytes T génétiquement modifiées (Blaese, 
1993). Dans les années 2000, un autre succès thérapeutique a vu le jour en France à l’hôpital 
Necker, encadré par le Dr Alain Fisher, chez des patients atteints d’une autre forme de déficit 
immunitaire, SCID-X1 lié au chromosome X, appelé aussi les « bébés bulles » (Hacein-Bey-
Abina et al., 2003).  
En 2017, plus de 2000 essais cliniques utilisant la thérapie génique sont en cours dont le 
domaine le plus important est la cancérologie avec 65%. Dans ce domaine, la thérapie 
génique serait essentiellement utilisée pour stimuler le système immunitaire du patient contre 
sa propre tumeur pour faciliter la reconnaissance des cellules cancéreuses et leur élimination. 
Seulement 10% des essais cliniques utilisant la thérapie génique sont des maladies 
monogéniques (comme les immunodéficiences, les maladies hématologiques, la 
mucoviscidose, etc.) et moins de 10% sont des maladies infectieuses, cardiovasculaires, 
ophtalmologiques, neurologiques ou inflammatoire (Figure 13).  
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IV.B.2 Apport du transgène 
Comme dit précédemment, pour apporter le transgène, il faut un vecteur. Il existe deux 
grandes classes de vecteurs : des vecteurs viraux et des vecteurs non viraux. 
IV.B.2.a Vecteurs viraux 
Les vecteurs viraux sont les vecteurs les plus utilisés. Ce sont des virus modifiés 
génétiquement. Les virus ont la capacité d’encapsuler et de délivrer leurs gènes aux cellules 
humaines de manière pathogène (Misra, 2013). Les scientifiques se sont inspirés de leur mode 
d’action pour pouvoir livrer le transgène à la cellule cible en remplaçant le génome viral sous 
forme d’ADN ou d’ARN, par le gène et en le rendant inoffensif (Walther and Stein, 2000). 
Une fois le gène intégré, la cellule peut alors produire la protéine manquante ou défectueuse. 
Il existe trois grandes classes de vecteurs viraux utilisés en thérapie génique : les rétrovirus, 
les adénovirus et les virus adéno-associés (AAV). 
 
 Rétrovirus 
Ce sont des virus intégratifs c’est-à-dire qu’ils insèrent leur ADN dans le génome de la cellule 
cible et peuvent ainsi transmettre le transgène aux cellules filles lors de la division cellulaire. 
Bien qu’ils aient été largement utilisés dans les premiers essais de thérapie génique, ils 
présentent certains désavantages comme une insertion aléatoire du transgène dans le génome 
en s’intégrant même dans les gènes pro-oncogènes (Baum et al., 2003). C’est ce qui a 
engendré des leucémies chez les « bébés bulles » ayant eu recours à la thérapie génique dans 
les années 2000 (Gaspar and Thrasher, 2005).  
Pour éviter le problème d’insertion aléatoire, les chercheurs utilisent, de plus en plus, des 
lentivirus, virus modifiés dérivés du VIH (virus de l’immunodéficience humaine). Des essais 
utilisant ce vecteur ont été réalisés durant ces dernières années pour traiter des déficits 
immunitaires comme SCID-X1 (Cavazzana-Calvo et al., 2000), WAS (Aiuti et al., 2013; 
Charrier et al., 2007; Hacein-Bey-Abina et al., 2015), X-CGD (Ott et al., 2006), des maladies 
hématologiques comme la bêta-thalassémie (Cavazzana-Calvo et al., 2010) ou plus 
récemment la drépanocytose (Ribeil et al., 2017) mais aussi des maladies neurodégénératives 
comme l’adrénoleucodystrophie (Cartier et al., 2012, 2009). 
 
 Adénovirus 
Pour éviter les problèmes d’insertion aléatoire dans le génome, des virus non intégratifs 
comme l’adénovirus peuvent être utilisés. Le transgène reste alors libre dans la cellule malade 
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Bien que la thérapie génique soit une technique innovante et largement étudiée depuis deux 
décennies, elle n’est pas totalement sans danger et pose des questions. Nous allons voir dans 
le prochain paragraphe les limites de la thérapie génique uniquement dans le cas de la 
différenciation des CSH. 
IV.B.3 Limites de la thérapie génique 
Que ce soit des vecteurs viraux ou non viraux, la thérapie génique fait entrer un corps étranger 
chez le patient ce qui peut induire une réponse immunitaire. Pour rappel, le système 
immunitaire est constitué d’un ensemble de cellules qui coopèrent pour assurer les défenses 
de l’organisme contre les pathogènes et pour maintenir la tolérance au soi. Suite à 
l’administration de produits de thérapie génique, le système immunitaire peut provoquer une 
immunisation qui va conduire à la perte de l’effet thérapeutique. Les équipes de recherches 
cherchent à contourner ce problème en s’intéressant aux LTreg qui ont une action 
immunosuppressive sur les LT en les inhibant ou en les tuant (Bilate and Lafaille, 2012; 
Hippen et al., 2011; Neildez-Nguyen et al., 2015). C’est l’une des raisons pour laquelle, j’ai 
étudié au cours de ma thèse la prolifération et la différenciation des LT en LTreg. 
 
De plus, il a été démontré que les manipulations faites in vitro sur les CSH en thérapie 
génique entrainaient des modifications épigénétiques (Aranyi et al., 2016; Paldi, 2013; 
Yamagata et al., 2012). Des études au préalable ont déjà démontré que les conditions de 
culture in vitro pouvaient provoquer des changements épigénétiques induits par 
l’environnement dans les cellules manipulées, telles que des modifications dans l’empreinte 
génétique ou dans la méthylation de l’ADN (Horii et al., 2010; Market-Velker et al., 2010). 
Des études récentes ont suggéré que de tels changements pouvaient avoir des effets à long 
terme sur les organismes résultants (Dumoulin et al., 2010; Fernández-Gonzalez et al., 2007; 
Nelissen et al., 2012). Yamagata et al. ont montré que la mise en culture in vitro de cellules 
CD34+ ainsi que l’utilisation de lentivirus dans ces cellules entrainaient des modifications 
épigénétiques (Yamagata et al., 2012). Plus exactement, des changements épigénétiques dans 
les cellules qui n’ont pas intégré le transgène mais qui ont été en contact avec le lentivirus ont 
été observés de façon systématique (Aranyi et al., 2016). Ces modifications semblent sans 
conséquence, mais les chercheurs tentent d’en connaître l’origine exacte afin de modifier les 
pratiques et de réduire ce phénomène.  
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IV.C Utilisation des cellules CD4+ et des cellules CD34+ dans ma thèse 
Au cours de ma thèse, j’ai étudié deux types de différenciation cellulaire : la différenciation 
des LT en LTreg et la différenciation des CSH en cellules sanguines. Ces deux systèmes 
cellulaires sont de bons modèles pour étudier la différenciation cellulaire. En effet, dans le 
premier cas, nous avons un modèle simple avec une seule voie de différenciation, les LT en 
LTreg et de l’autre, un modèle beaucoup plus complexe avec plusieurs choix dans la 
différenciation, les CSH. Bien que ces processus soient une question fondamentale largement 
étudiée en biologie, notre connaissance sur les mécanismes de décision du développement 
reste insuffisante. La plupart des travaux ont étudié la différenciation au niveau de la 
population cellulaire. Cette approche a rendu possible la caractérisation des étapes majeures 
de la dynamique populationnelle mais elle n’a pas permis de comprendre pourquoi une 
cellule, à un moment donné, s’engage dans une voie de différenciation quand sa sœur, 
pourtant exposée aux mêmes stimuli, dans le même environnement, choisit une autre voie. 
Les explications typiques sur les mécanismes génétiques se basent la plupart du temps sur des 
études réalisées dans la population cellulaire et, par conséquent, ne reflètent qu’une moyenne 
qui ne peut pas être transposée directement sur les cellules uniques. 
Des études sur cellule unique appartenant à la même catégorie phénotypique ont démontré 
sans ambiguïté que les cellules, prises individuellement, sont différentes les unes des autres 
car elles n’expriment pas exactement les mêmes gènes (Corre et al., 2014). Ainsi, les 
mécanismes définis à l’échelle de la population ne peuvent pas rendre compte de la grande 
variété des comportements cellulaires et ne peuvent pas expliquer le choix des cellules 
individuelles à s’orienter davantage dans une voie de différenciation que dans une autre. 
Durant ces dernières années, il est devenu évident que la cellule est soumise à d’importantes 
fluctuations stochastiques externes et internes. Ce sont, selon moi, ces fluctuations qui 
provoquent une hétérogénéité du phénotype. L’enjeu est alors d’expliquer comment malgré 
l’hétérogénéité des comportements individuels, la différenciation à l’échelle de la population 
cellulaire se déroule de façon ordonnée et prédictible. 
 
Au cours de ma thèse, je vais aborder toutes ces questions en étudiant les premières étapes de 
différenciation des cellules CD4+ et des cellules CD34+ issues de sang de cordon à l’échelle 
de la cellule unique. Le choix de ces deux modèles n’est pas anodin ; comme nous avons vu 
précédemment, ces deux types cellulaires sont utilisés au Généthon pour des applications 
cliniques de thérapie génique. J’espère ainsi que les connaissances cumulées grâce à cette 
approche originale permettront d’améliorer les conditions expérimentales de thérapie génique. 
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Importance des études réalisées à l’échelle 
de la cellule unique 
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Bien que les CSH soient largement étudiées en biologie, les explications sur sa différenciation 
et son engagement dans une voie ne sont pas encore claires. Une exigence fondamentale pour 
toutes ces études faites sur les cellules souches est de pouvoir définir et identifier clairement 
ce qu’est une cellule souche (Etzrodt et al., 2014). Le potentiel d’auto-renouvellement et de 
différenciation d’une cellule doit donc être évalué à l’échelle d’une seule cellule. 
En effet, les analyses faites au niveau populationnel ne reflètent qu’une moyenne de toutes les 
cellules et peuvent être surreprésentées à cause de sous populations cellulaires plus 
importantes (Figure 16). Par exemple, si dans une population cellulaire, il existe des sous 
populations qui expriment des gènes à des niveaux totalement opposés, en moyennant, on 
risque de tirer des conclusions fausses et de se tromper sur la véritable nature biologique de 
ces deux groupes (Dominguez et al., 2013). De plus, le profil des cellules rares dans une 
population hautement hétérogène est impossible à démasquer en utilisant des analyses de 
population. Ce type d’analyse est donc insuffisant pour résoudre l’hétérogénéité des 
populations de cellules souches, pour capturer la dynamique des molécules ou des phénotypes 
dans une cellule donnée et pour corréler les états des cellules actuelles avec les futurs destins.  
Les récentes améliorations technologiques nous fournissent aujourd’hui des outils pour 
manipuler une cellule et effectuer des mesures multiparamétriques sur cette dernière. 
D’ailleurs, la montée exponentielle des études réalisées à l’échelle de la cellule unique est 
fortement liée à l’acceptation de la technique par les biologistes (Hu et al., 2016). Grâce à ces 
nouvelles technologies, il est possible d’acquérir des données génomiques, transcriptomiques, 
protéomiques et morphologiques à un instant donné ou en continu à l’échelle de la cellule 
unique. Les différentes technologies pour isoler une seule cellule et pour l’analyser vont être 
présentées dans la dernière partie. 
 
C’est pour ces raisons que toutes les études que j’ai faites sur les LT et sur les cellules CD34+ 
ont été réalisées à l’échelle de la cellule unique. Pour analyser l’hétérogénéité de ces 
populations et pour comprendre la décision du destin de ces cellules dans les toutes premières 
étapes de différenciation, des études au niveau transcriptomique, protéomique et 
morphologique ont été faites. Dans un premier temps, j’ai étudié un modèle simple de 
différenciation, les LT en LTreg, puis un modèle plus complexe avec de multiple choix en 
étudiant les cellules CD34+ issues de sang de cordon. 
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I. Hétérogénéité des cellules souches hématopoïétiques 
La production de cellules du sang dépend de l’auto-renouvellement des CSH et de leur 
capacité à se différencier. Cependant, ces cellules sont hétérogènes au niveau 
transcriptomique, protéomique et morphologique (Figure 17.1). 
Perié et ses collègues, comme dit précédemment, ont démontré grâce au séquençage d’ARN 
de cellules uniques que les CMP individuelles étaient hautement hétérogènes et produisaient 
soit des cellules myéloïdes, soit des cellules érythroïdes après transplantation (Perié et al., 
2015). 
En étudiant les CSH individuelles provenant de jeunes et de vieilles souris, Kowalczyk et al. 
ont aussi démontré que les changements de transcription pendant le vieillissement de ces 
cellules sont inversement liés à ceux de leur différenciation, c’est-à-dire que les CSH 
anciennes à court terme ressemblent à des CSH jeunes à long terme.  
Des données de comparaison d’expression génique à l’échelle de la cellule unique entre les 
cellules souches pluripotentes induites (CSPi) et des cellules souches embryonnaires (CSE) 
humaines ont montré une plus grande hétérogénéité dans l’expression des gènes dans les CSPi 
que dans les CSE humaines (Narsinh et al., 2011). Cela laisserait suggérer que les CSPi se 
trouveraient dans un état pluripotent alternatif, moins stable. 
Pour mieux comprendre la régulation de l’expression de gènes des CSH hétérogènes de 
souris, Wilson et al. ont combiné le marquage membranaire et l’expression de gènes de 
plusieurs milliers de cellules uniques pour faire des analyses fonctionnelles (Wilson et al., 
2015). Ils ont ainsi pu identifier des molécules clés associées à l’auto-renouvellement durable 
à long terme. 
La microscopie en time lapse (TL) permet de suivre la dynamique de l’expression des 
protéines dans des cellules uniques vivantes. Généralement, les cellules sont transfectées avec 
un gène rapporteur fluorescent, comme la protéine GFP (green fluorescent protein), ou elles 
sont issues de souris transgéniques (Miller and Cornish, 2005; Sekulovic et al., 2011). Corre 
et ses collègues ont, par exemple, étudié la dynamique temporelle de la variation de 
l’expression des gènes en utilisant un modèle de gène à double rapporteur (Corre et al., 2014). 
Ils ont comparé deux types de clones cellulaires : des clones exprimant des ARNm hautement 
stables codant des protéines fluorescentes et des clones exprimant des ARNm et des protéines 
instables. Les deux types de clones ont montré une forte hétérogénéité des niveaux 
d’expression des gènes rapporteurs.  
Duffy et al., eux, ont utilisé une souris transgénique Blimp1-GFP où Blimp1 est un facteur de 
transcription nécessaire pour la différenciation des LB en plasmablastes (Duffy et al., 2012). 
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II. Etude des voies de différenciation 
Comme nous avons vu dans la partie précédente, plusieurs modèles de différenciation des 
CSH existent. Le modèle classique est un modèle déterministe hiérarchisé qui commence 
avec une CSH pouvant ensuite donner soit des CMP, soit des CLP. Cependant, les résultats de 
cellules uniques ont mis en cause ce modèle et ont permis de proposer d’autres modèles 
moins déterministes avec des progéniteurs plus hétérogènes (Figure 17.2) (Notta et al., 2016; 
Paul et al., 2015; Perié et al., 2015).  
Grâce à l’analyse de l’expression d’une centaine de gènes dans plus de 1500 cellules 
hématopoïétiques uniques de souris, Guo et ses collègues ont montré une forte hétérogénéité 
dans tous les types de progéniteurs classiquement définis comme les CSH, les MPP, les CMP 
et les CLP (Guo et al., 2013). Ils ont revisité le modèle classique de l’hématopoïèse : la 
différenciation des cellules érythroïdes et mégacaryocytes est devenue la première branche de 
différenciation des CSH. 
Néanmoins, en analysant un panel de gènes fixes choisi au préalable, notre analyse et 
interprétation peuvent être faussées. C’est pourquoi le séquençage des ARN totaux permet de 
mieux étudier les transitions cellulaires entre les différents états et de mieux caractériser les 
trajectoires cellulaires à travers des processus comme la différenciation. 
Nestorowa et al. ont séquencé plus de 1000 CSH individuelles de 12 phénotypes différents et 
ont pu détecter plus de 6000 gènes codant pour une protéine (Nestorowa et al., 2016). La 
reconstruction des voies de différenciation révèle des changements d’expression dynamique 
associés à une différenciation lymphoïde, érythroïde et granulocyte-macrophage précoces. 
Macaulay et al. ont étudié l’engagement du lignage des thrombocytes dans les poissons zèbres 
(Macaulay et al., 2016). Ils ont placé tous les points de données dans un continuum pour 
former une seule voie de lignage. 
La cytométrie de masse est également une méthode largement utilisée pour étudier les voies 
de différenciation des CSH. Cette technologie puissante a permis d’analyser simultanément 
34 paramètres dans les cellules humaines de MO uniques incluant 31 anticorps, un marqueur 
de viabilité, un marqueur de l’ADN et un marqueur de taille de cellule (Bendall et al., 2011). 
Cette étude a révélé une hétérogénéité parmi les populations cellulaires considérées comme 
étant homogènes et a également mis en évidence des réponses de signalisation redondantes 
dans différentes populations du système hématopoïétique. En utilisant toutes ces données, ils 
ont construit un nouvel arbre pour expliquer la différenciation des CSH. Dans cette même 
équipe, une autre étude a permis de reconstruire la différenciation des LB naïfs étape par 
étape dans la MO (Bendall et al., 2014). 
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La cytométrie de masse a également été utilisée pour cartographier les phases du cycle 
cellulaire des cellules hématopoïétiques humaines (Behbehani et al., 2012). Cela a permis de 
faire le profil des phases principales du cycle cellulaire simultanément dans des cellules 
individuelles. 
 
Tous ces résultats ont remis en cause la hiérarchie actuelle de bifurcation du système 
hématopoïétique. L’hétérogénéité observée au niveau de la transcription dans les cellules 
progénitrices suggère que la différenciation cellulaire se déroulerait de manière plus 
sophistiquée, plus complexe et plus aléatoire. 
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L’imagerie de cellules uniques fixes ou en TL sont également des outils puissants pour 
déterminer des lignées et comprendre leur engagement. Grâce à cela, il est possible de 
reconstruire l’arbre généalogique des cellules et de connaître les temps de division de chaque 
clone et de ces descendantes. 
L’équipe de Bogdan et al. a ainsi pu identifier la coexistence de sous-populations se divisant 
rapidement et lentement avec des cellules quiescentes dans les cellules souches (Bogdan et 
al., 2014). Ils ont pu démontrer, par des analyses mathématiques, que les cellules souches ne 
se développaient pas de manière indépendante mais présentaient un comportement 
stochastique dépendant du temps lorsqu’elles interagissaient les unes avec les autres par des 
signaux moléculaires et tactiles. 
Malgré les analyses réalisées à l’échelle de la cellule unique, la question sur le choix du 
devenir cellulaire reste encore non résolue. Est-ce un destin déterministe ou stochastique ? 
Bien que pour certains scientifiques, la fluctuation des gènes est la preuve d’un comportement 
aléatoire, pour d’autres la dynamique observée est contraire à un comportement stochastique 
comme Hoppe et ses collègues (Hoppe et al., 2016). Ils ont exploré grâce au TL la co-
régulation des facteurs de transcriptions GATA1 et PU.1 dans la différenciation dynamique 
des CSH uniques. Selon eux, la dynamique d’expression observée entre PU.1 et GATA1 
serait incompatible avec l’hypothèse que la commutation stochastique précède et initie la 
prise de décision entre le lignage mégacaryocyte-érythroïde et le lignage granulocyte-
monocyte. Leurs résultats suggèrent que ces facteurs de transcription s’exécuteraient 
uniquement quand le choix du lignage est fait. 
L’analyse de l’expression des gènes à l’échelle de la cellule unique a pu révéler que la 
stimulation des CSH hautement purifiées avec le facteur de stimulation des colonies de 
macrophages (M-CSF) entrainaît une activation du promoteur PU.1 et un grand nombre de 
cellules PU.1+ avec une signature génique myéloïde et un potentiel de différenciation 
(Mossadegh-Keller et al., 2013). Donc, M-CSF, une cytokine myéloïde libérée lors des 
infections et des inflammations, pourrait directement induire la régulation du gène PU.1 et 
changer le devenir des cellules myéloïdes dans les CSH de souris, indépendamment de la 
survie sélective ou de la prolifération. 
 
Enfin, l’identification de chaque cellule individuelle tout au long de la différenciation est 
également cruciale pour révéler la fonction instructive des cytokines pendant le choix de la 
lignée hématopoïétique. Par exemple, l’équipe de Rieger et al. a démontré que M-CSF et G-
CSF avaient une fonction instructive dans le choix de la lignée des GMP plutôt qu’une 
fonction sélective/permissive (Rieger et al., 2009). Pour cela, des cellules GMP uniques ont 
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été traitées soit avec des M-CSF, soit avec des G-CSF et ont été filmées. Le suivi des cellules 
uniques de toutes les descendantes de GMP en présence d’une seule cytokine a révélé 
l’absence de mort cellulaire dans la majorité des cas. Cela laisserait suggérer que les cytokines 
ne sélectionneraient pas une sous population par la survie d’un type de cellule mais qu’elles 
seraient plutôt une fonction instructive. 
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IV. Réseaux de régulation 
L’explosion des données génomiques a permis de générer des réseaux de régulation dans 
divers systèmes biologiques (Ye et al., 2017). Grâce aux nouvelles technologies de cellules 
uniques, les réseaux de régulation peuvent mieux rendre compte du comportement des 
cellules individuelles et donc être « plus proches » de la réalité (Figure 17.3 et .4) 
 
La variabilité intrinsèque de l’expression des gènes entre les cellules peut être aussi utilisée 
pour déduire des réseaux de gènes (Figure 17.4). A partir de ces données, la matrice de 
covariance gène par gène peut être calculée. Les couples de gènes avec un niveau 
d’expression hautement corrélé dans un même échantillon sont alors considérés comme étant 
co-exprimés (Stegle et al., 2015). 
Moignard et al. ont analysé 18 facteurs de transcriptions hématopoïétiques dans une centaine 
de cellules souches/progéniteurs hématopoïétiques uniques provenant de la MO de souris 
(Moignard et al., 2013). Ils ont pu découvrir de nouveaux réseaux de gènes grâce aux 
corrélations positives et négatives entre 3 facteurs de transcription : GFI1, GFI1b et GATA2. 
Parmi ces corrélations, ils ont retrouvé des liens connus entre 2 facteurs de transcription 
comme PU.1-GATA1 et GFI1-GFI1b qui s’inhibent. Des corrélations négatives entre 
GATA2-GFI1 et positives entre GATA2-GFI1b ont permis de trouver de nouveaux liens entre 
ces gènes, suggérant une implication possible de GATA2 dans la modulation de la relation 
d’inhibition croisée entre GFI1 et GFI1b. 
L’analyse par transcription des CSE uniques a montré un gradient et une hiérarchie 
d’expression de gènes pluripotents (Hough et al., 2009). Même les cellules qui ont des 
caractéristiques les moins différenciées n’expriment qu’un sous-ensemble de gènes 
caractéristiques des cellules souches. De nombreuses cellules co-expriment des gènes 
pluripotents et spécifiques de lignées. Finalement, seule une petite fraction de la population 
résiderait au sommet de la hiérarchie. 
Pour explorer la relation possible entre l’autophagie et les voies de signalisation de Notch 
dans les pré-CSH de souris, l’équipe de Hu et al. a étudié l’expression de 4 gènes essentiels 
dans l’autophagie et 4 gènes impliqués dans la voie de signalisation de Notch (Hu et al., 
2017). Pour rappel, Notch joue un rôle essentiel dans la différenciation et la prolifération des 
cellules. Ils ont trouvé que l’expression des gènes de l’autophagie était corrélée 
significativement négativement à l’expression des gènes de Notch. Finalement, l’activité 
d’autophagie dans les pré-CSH pourrait être corrélée avec une sous régulation des gènes de 
Notch durant l’émergence des CSH chez les souris. 
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Il est important de noter que ces réseaux de gènes ne sont que des suppositions calculées par 
des corrélations avec des méthodes différentes selon les articles (Pearson, Spearman, etc.) et 
dont le coefficient de corrélation est choisi de façon arbitraire. Ces résultats sont donc à 
prendre avec précaution. 
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V. Hématopoïèse développementale 
L’origine des CSH chez les mammifères, comme nous l’avons vu dans la première partie, a 
été longtemps un mystère. L’ontogenèse du système hématopoïétique est caractérisée par 
deux grandes étapes : la première, l’hématopoïèse primitive située plus spécifiquement dans 
le sac vitellin et la deuxième étape, l’hématopoïèse définitive qui a lieu principalement dans la 
région AGM (Medvinsky and Dzierzak, 1996; Zovein et al., 2008). Cette dernière étape 
produit des CSH multipotentes avec une capacité de reconstitution à long terme. 
Zhou et ses collègues ont analysé récemment des cellules endothéliales et des pré-CSH dans 
la région AGM et dans le foie fœtal. Ils ont montré que l’activation des cibles mécanistiques 
de la rapamycine (mTOR) était indispensable à l’émergence de CSH mais pas pour les 
progéniteurs hématopoïétiques (Zhou et al., 2016). 
L’imagerie en TL a permis de confirmer que les cellules hématopoïétiques et les cellules 
endothéliales provenaient d’un même précurseur commun appelé endothélium hémogénique 
(Eilken et al., 2009; Lancrin et al., 2009). Les cellules hématopoïétiques et endothéliales 
vivantes ont été identifiées par la détection simultanée de la morphologie et plusieurs 
marqueurs moléculaires et fonctionnels. Cette étude observée ex vivo a été confirmée in vivo 
dans des poissons zèbres (Bertrand et al., 2010; Kissa and Herbomel, 2010). En effet, ils ont 
mis en place un microscope confocal en TL avec une résolution cellule unique et ont montré 
que les cellules hématopoïétiques des poissons zèbres provenaient directement de cellules 
endothéliales hémogéniques in vivo. Ces études ont aussi été confirmées in vivo chez la souris 
(Boisset et al., 2010). 
Yvernogeau et al. ont suivi par imagerie la transition endothéliale vers l’hématopoïèse des 
cellules sanguines nouvellement formées à partir de la couche de cellules endothéliales 
hémogéniques (Yvernogeau et al., 2016). En modifiant les conditions de culture, ils ont 
montré qu’il était possible d’empêcher l’engagement des cellules endothéliales, d’accélérer la 
transition endothéliale vers l’hématopoïèse et de produire des cellules musculaires lisses au 
détriment des cellules endothéliales, ce qui démontre la polyvalence du système de culture 
cellulaire. 
 
Ainsi, avec tous ces exemples, nous voyons bien l’intérêt d’analyser à l’échelle de la cellule 
unique les CSH pour mieux comprendre leur comportement et leur devenir. Les recherches 
futures sur la maintenance des CSH et sur leur engagement dans les lignées bénéficieront 
grandement de l’intégration des études réalisées à l’échelle d’une seule cellule, en tenant 
compte des réseaux transcriptomiques et métaboliques, des protéines de signalisation de 
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surface et intracellulaire, de la morphologie, de la structure chromatinienne et du paysage 
épigénétique de la cellule (Bendall et al., 2014; Guo et al., 2013; Levine et al., 2015; 
Moignard et al., 2013). 
De plus, l’imagerie en TL à l’échelle d’une seule cellule est actuellement la méthode ultime 
pour quantifier les comportements hétérogènes sur le plan cellulaire, moléculaire et 
dynamique sur de longues périodes de temps. Plusieurs études ont déjà utilisé cette approche 
avec succès pour répondre à de vielles questions dans les systèmes de CSH ou autres (Costa et 
al., 2011; Ortega et al., 2011; Song et al., 2010). 
Tout ceci est possible grâce aux nouvelles technologies. En effet, depuis quelques années, les 
technologies de cellules uniques ont augmenté de façon exponentielle afin de mieux étudier la 
population cellulaire. Comme j’ai étudié les LT et les cellules CD34+ à l’échelle de la cellule 
unique, nous verrons dans la prochaine partie les différentes méthodes qui existent 
aujourd’hui pour isoler une cellule (micromanipulateur, FACS (Flow Activated Cell Sorting), 
microfluidique, microgrille). Ensuite, nous verrons les différentes techniques que j’ai utilisées 
au cours de ma thèse pour étudier le transcriptome, le protéome et la morphologie des cellules 
T et des cellules CD34+ à l’échelle de la cellule unique.  
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plusieurs lasers qui permettent d’identifier les cellules selon les caractéristiques sélectionnées. 
L’instrument donne une charge, positive ou négative, à la goutte contenant une cellule, puis 
un système de déflecteur électrostatique distribue les gouttes chargées dans les tubes 
correspondants. Depuis ces dernières années, la capacité d’un trieur de cellules a été 
améliorée passant de un ou deux marqueurs de fluorescences à 10 ou 15 marqueurs 
simultanément (Ye et al., 2017). Cela a permis de redéfinir, ou de mieux définir 
l’hématopoïèse et de mieux caractériser les cellules hématopoïétiques (Görgens et al., 2013b; 
Notta et al., 2016). 
Le FACS n’est pas seulement utilisé pour isoler une population cellulaire hautement purifiée 
mais aussi pour isoler une cellule et les mettre en un puits d’une plaque de culture cellulaire 
(Parks et al., 1979). C’est la méthode que j’ai utilisé au cours de ma thèse pour extraire une 
cellule parmi la population de cellules CD34+. 
Bien que le trieur de cellules par cytométrie en flux soit largement utilisé en recherche et en 
clinique, il présente quelques inconvénients. Il nécessite une grande quantité de cellules pour 
faire de simples réglages. De plus, trier une population cellulaire qui a été marquée par un 
anticorps au préalable peut changer le devenir et le phénotype de la cellule en activant des 
voies de signalisation (Thaker et al., 2015). 
I.B Microfluidiques 
Bien que je n’aie pas utilisé la microfluidique au cours de ma thèse, il me parait essentiel de 
décrire cette technologie très en vogue depuis quelques années pour isoler une cellule. 
La microfluidique est une technologie qui utilise très peu de fluide (des microlitres à des 
femtolitres) grâce à des câbles de diamètres compris entre dix à cent micromètres. Elle permet 
d’utiliser très peu de matériels biologiques et de réactifs en contrôlant la concentration des 
fluides (Whitesides, 2006) ce qui rend la microfluidique une technologie très peu couteuse. 
Les puces microfluidiques ont connu différents types de matériaux au cours des dernières 
décennies allant de la puce fabriquée en silicone/verre ou en polymère à la puce en 
thermodurcisseur ou en hydrogel (Ren et al., 2013). Il existe différentes méthodes pour isoler 
des cellules uniques : isolement par microgouttes, piège hydrodynamique, magnétique, 
optique, acoustique et diélectrophorétique (Lo and Yao, 2015). 
Seules les 2 premières méthodes seront développées ici car ce sont les méthodes les plus 
utilisées aujourd’hui pour isoler une cellule. Brièvement, le piège magnétique est basé sur 
l’action de marquage immunomagnétique. Grâce à des anticorps couplés à des billes 
magnétiques, les cellules d’intérêt peuvent être isolées d’une population hétérogène. 
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Le piège optique, lui, utilise un faisceau laser pour générer une force atomique dans une 
chambre microfluidique (Ramser and Hanstorp, 2010). Les cellules sont soit immobilisées et 
exposées à des milieux aux propriétés chimiques différentes soit mobiles entre les différents 
compartiments d’un système microfluidique (Enger et al., 2004). 
Le piège acoustique, quant à lui, n’utilise pas de contact physique pour isoler des cellules, 
permettant ainsi un contrôle parfait de l’environnement cellulaire par microfluidique durant 
l’expérience. Son principe est d’utiliser une onde stationnaire à ultrasons qui génère un 
gradient de pression dans le milieu environnant aqueux donnant ainsi une force sur les 
cellules (Lindström and Andersson-Svahn, 2010). 
Enfin, les cellules étant non conductrices, elles peuvent être déplacées et isolées par des forces 
générées dans un champ électrique non uniforme : le piège diélectrophorétique. Un dipôle est 
alors induit dans la cellule par un champ électrique. Selon les propriétés telles que la 
conductivité du milieu environnant, une force diélectrophorétique attire la cellule sur le 
champ maximum ou au minimum (Jubery et al., 2014). 
I.B.1 Piège hydrodynamique 
Contrairement aux autres méthodes microfluidiques, il est possible de séparer des cellules en 
fonction de leur taille, de leur morphologie et de leurs propriétés mécaniques et chimiques 
sans utiliser des champs externes. Ces techniques sont dites passives et utilisent le système 
hydrodynamique. Cette approche est attractive car elle ne demande pas un système 
expérimental aussi sophistiqué que la diélectrophorétique ou des systèmes de valves. Il existe 
plusieurs sous catégories de capture par hydrodynamique. 
Le premier principe utilise des obstructions physiques sur une puce telles que des coupelles en 
forme de U pour isoler physiquement des cellules individuelles (Carlo et al., 2006). L’équipe 
de Di Carlo a été la première équipe à utiliser ce type de puce pour isoler 100 cellules uniques 
de carcinome cervical humain et à les suivre pendant 24 heures (Figure 20). 
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Figure 20 : Puce avec des coupelles en forme de U. 
A. Photo du dispositif. B. Un schéma de l’appareil et du mécanisme de piégeage. C. Une micrographie à haute 
résolution du dispositif de piégeage. (Source : Carlo et al., 2006). 
 
Ce dispositif représente un moyen pratique de regrouper des cellules individuelles pour 
étudier leurs réponses à divers stimuli. Elle permet aussi d’étudier la morphologie, la division 
et la mort cellulaire des cellules individuelles. Cette technique n’est pas faite pour suivre les 
cellules à long terme (pas plus de 24 heures) et le risque de perte des cellules dû au flux doit 
être pris en compte. 
Depuis, cette approche a été largement modifiée et implémentée pour diverses applications 
comme la capture et la culture de cellules K562 et de fibroblastes dermiques humains ou 
l’exposition de différents courants sur des hépatocytes individuels (Benavente-Babace et al., 
2014; Chen et al., 2015). 
Le second principe est d’utiliser des canaux latéraux suffisamment petits pour piéger les 
cellules par aspiration insérés dans un canal principal (Tan and Takeuchi, 2007). Les 
doublons de cellules sont minimisés en ajustant la taille des canaux à la taille moyenne d’une 
cellule dans une population. Ainsi, le système hydrodynamique peut isoler un grand nombre 
de cellules issues d’un même échantillon en même temps grâce à l’implantation d’un grand 
nombre de canaux latéraux (Figure 21).  
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Figure 21 : Système hydrodynamique avec des canaux pour isoler des cellules uniques. 
(a) Tan and Takeuchi, 2007. Ils sont les créateurs de ce type de système. A. et B. Time lapse montrant le chemin 
des billes dans le dispositif. (b) (Kobel et al., 2010). Contrairement à l’équipe de Tan et Takeuchi qui ont utilisé 
des billes, Kobel et al ont optimisé le système sur des cellules de mammifère. A. Illustration schématique d’un 
piège à cellule. B. Photographie du système de piégeage à cellules. 
 
Par exemple, grâce au système C1 de Fluidigm, 96 cellules uniques peuvent être isolées et 
analysées en parallèle. Tsang et al. ont ainsi démontré que la délétion de Bcl11a dans les CSH 
élimine les lymphocytes et augmente l’expansion de deux sous population distinctes myélo-
érythroïde (Tsang et al., 2015). Grover et al. eux ont montré qu’une surexposition de la 
cytokine érythropoïétine suppriment les niveaux phénotypiques et fonctionnels des 
progéniteurs non érythroïdes dans la MO et que la greffe de CSH exposées à l’érythropoïétine 
résulte à une lignée uniquement érythroïde (Grover et al., 2014).  
Récemment, le système hydrodynamique peut être intégré dans des pipettes manuelles pour 
permettre de pipeter des cellules uniques de façon manuelle sans l’aide d’un 
micromanipulateur (Zhang et al., 2014). 
I.B.2 Isolement par gouttes 
La microfluidique à base de microgouttes est une technologie qui permet de séparer 
individuellement les cellules en les enfermant dans des microgouttes de volume compris entre 
le nanolitre et le femtolitre (Whitesides, 2006). Cette méthode utilise des canaux remplis d’un 
fluide non miscible comme l’huile pour permettre la séparation aqueuse des gouttes créées 
(telle que les émulsions) (Figure 22). 
Le fait que les cellules soient chacune dans une goutte bien séparée évite les risques de 
contaminations biologiques et les cellules peuvent être analysées dans un large domaine 
d’application principalement par détection de fluorescence. Le petit volume des gouttes 
permet de réduire les réactifs tout en permettant une diffusion uniforme des réactifs dans toute 
la goutte. 
(a) B A (b) 
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Figure 22 : Conception modulaire des composants microfluidiques. 
Schémas et micrographies montrant la conception de puces d’encapsulation (a-c) avec une ou deux entrées 
aqueuses, des puces d’incubation (d-f) et des puces d’interface (g-h) pour analyser (fusionner, séparer, détecter, 
trier). (Source : Köster et al., 2008). 
 
La plus grande limite de cette technique est le nombre de gouttes contenant une seule cellule ; 
environ 30% des gouttes chargées contiennent une cellule, c’est la loi de Poisson (Edd et al., 
2008). Pour contourner ce problème, la solution a été d’espacer les cellules entre elles de 
façon uniforme dans le micro canal pour être sûr que les cellules entrent dans le générateur de 
gouttes avec la même fréquence que la formation de gouttes (Edd et al., 2008). La charge a pu 
ainsi atteindre 80% des gouttes contenant une cellule permettant un débit de plusieurs milliers 
de cellules par seconde. 
L’avantage d’analyser des cellules uniques avec la microfluidique en gouttes vient de sa 
capacité de détecter rapidement des molécules sécrétées par des cellules grâce au petit volume 
autour d’elles (Lindström and Andersson-Svahn, 2010). Griffiths, Weitz et leurs collègues ont 
été les premiers à détecter la sécrétion d’anticorps de cellules hybridomes de souris isolées en 
gouttes après 6 heures de mise en culture (Köster et al., 2008). Récemment, la même équipe a 
démontré la détection de sécrétion d’anticorps après seulement 15 minutes d’encapsulation de 
ces mêmes cellules uniques avec des billes coatées à des anticorps spécifiques et des sondes 
fluorescentes (Mazutis et al., 2013). Ils ont aussi démontré la viabilité des cellules après 
plusieurs heures voire plusieurs jours d’encapsulation. 
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Une autre étape cruciale dans cette technologie est le maintien de la viabilité des cellules dans 
les gouttes. Les risques d’évaporation, d’épuisement de nutriments et d’accumulation de 
métabolites toxiques sont de réels obstacles qu’il faut prendre en considération avant de 
lancer des expériences sur du long terme. Des cellules Jurkat et HEK293T ont été cultivées 
dans des émulsions hors puce jusqu’à deux semaines et des analyses de viabilité ont été 
réalisées à différents temps, prouvant ainsi que les cellules restaient vivantes pendant 
quelques jours (Clausell-Tormos et al., 2008).  
Ces mêmes équipes ont utilisé la microfluidique en gouttes pour étudier le transcriptome de 
cellules uniques à grande échelle : le Drop-seq et le inDrop (Ye et al., 2017). 
Le Drop-seq met dans des nanogouttes une seule cellule avec une bille indexée. Pour chaque 
cellule, une bille différente va capturer les ARNm de la cellule (Figure 23). Ensuite, les billes 
sont mélangées et les ARNm sont rétro-transcrits. Les ADN complémentaires (ADNc) 
indexés provenant de milliers de cellules sont amplifiés ensemble et séquencés (Macosko et 
al., 2015). 
Le inDrop, à la différence du Drop-seq, réalise la réverse transcription dans la goutte (Klein et 
al., 2015).  
 
 
Figure 23 : Illustration de la préparation des ARNm-seq de cellule unique par la technique de Drop-seq. 
Le dispositif microfluidique possède 2 flux aqueux. L’un contient les cellules et l’autre contient les billes de 
primers barcodés dans un tampon de lyse. Immédiatement après la formation de gouttes, la cellule est lysée et 
libère ses ARNm qui s’hybrident aux primers situés à la surface des microparticules. Les gouttelettes sont 
cassées par l’ajout d’un réactif pour déstabiliser l’interface huile-eau et les microparticules sont collectées et 
lavées. Les ARNm sont ensuite rétro-transcrits ensemble et amplifiés par PCR. Schéma adapté de Macosko et 
al., 2015. 
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L’intérêt du TL, contrairement à un cytomètre en flux, est que l’on peut suivre l’hétérogénéité 
de prolifération, de mort cellulaire ou morphologique de chaque cellule dans une population, 
ce qui est complètement masquée lorsque l’on utilise un autre type de technique (Cosette et 
al., 2015). C’est d’ailleurs cette technique que j’ai utilisé au cours de ma thèse pour étudier la 
prolifération et la différenciation des LT en LTreg et pour étudier la division cellulaire et la 
morphologie des cellules CD34+. 
L’inconvénient de cette technologie aujourd’hui est qu’on ne peut pas extraire les cellules à la 
fin ou au cours de l’expérience pour étudier leur transcriptome ou leur protéome. En effet, les 
cellules se trouvent dans des puits qui ne font pas plus de 250µm de côté et 60µm de 
profondeur, il est donc impossible de les extraire sans les perdre ou les perturber. De plus, les 
fichiers générés par le TL sont très volumineux, il faut donc avoir un logiciel assez puissant 
qui puisse supporter le traitement d’image. Enfin, l’analyse étant longue et fastidieuse, le 
nombre de cellules exploitées et exploitables est limité à des dizaines voire centaines de 
cellules, ce qui est un réel problème pour voir des populations rares. 
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II. Etude transcriptomique à l’échelle de la cellule unique 
L’analyse du transcriptome à l’échelle de la cellule unique est un outil très puissant pour 
étudier l’hétérogénéité et le lignage cellulaire. Traditionnellement, la quantification de 
l’expression de gènes est réalisée en population, dans un échantillon contenant plusieurs 
milliers de cellules (Kanter and Kalisky, 2015). 
Au cours de la dernière décennie, les avancées rapides dans la technologie génomique ont 
permis le développement de technologies à haut débit qui peuvent mesurer des centaines, 
voire des milliers de gènes, simultanément dans des centaines de cellules individuelles. À ce 
jour, les technologies transcriptomiques à l’échelle de la cellule unique ont permis de 
caractériser des populations de cellules rares comme des cellules tumorales circulantes ou des 
CSE dans les blastocystes de mammifères (Guo et al., 2010; Park et al., 2016). Elles ont aussi 
permis de revisiter les lignages cellulaires des CSE et des CSH (Nestorowa et al., 2016; Trott 
and Martinez Arias, 2013; Velten et al., 2017). 
Grâce à ces nouvelles technologies, la variabilité de l’expression des gènes due à la 
stochasticité de l’expression des gènes ou dû à d’autres sources extrinsèques comme le cycle 
cellulaire a pu être mesurée (Elowitz et al., 2002; Hough et al., 2009; Richard et al., 2016; 
Zopf et al., 2013). 
 
Après avoir réussi à isoler les cellules par l’une des méthodes décrites précédemment, le 
second défi ici est d’amplifier la petite quantité d’ARN qui est d’environ de 10 pg par cellule 
(Ye et al., 2017). Il existe plusieurs méthodes pour analyser des petites quantités d’ARN à 
l’échelle de la cellule unique comme la RT-qPCR (reverse transcription polymerase chain 
reaction), méthode par quantification de plusieurs ARNm simultanément et le séquençage des 
ARN totaux (ARN-seq). 
II.A Mesure quantitative de l’expression de multiples gènes : la RT-qPCR 
L’hétérogénéité de la population des cellules souches est largement reflétée dans les 
différences transcriptomiques parmi des cellules isogéniques individuelles. L’analyse du 
profil de transcription de cellules individuelles vise à établir des liens entre leur génotype et 
leur phénotype. En plus de la nature stochastique de la transcription d’un seul gène, 
l’hétérogénéité de l’expression génique chez les cellules ayant un génotype identique est due à 
des différences dans le cycle cellulaire, dans la morphologie, dans le microenvironnement et 
aux états épigénétiques. Donc le profil transcriptionnel à l’échelle de la cellule unique est 
crucial pour avoir une vision plus large sur l’hétérogénéité et son rôle dans l’auto-
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renouvellement des cellules souches et de leur différenciation (Wu and Tzanakakis, 2013). 
C’est pourquoi, des méthodes pour mesurer simultanément plusieurs transcrits de gènes d’une 
seule cellule ont été développées. La RT-qPCR est une méthode quantitative qui mesure 
l’expression de plusieurs gènes simultanément et qui ne nécessite pas de séquencer 
l’échantillon. 
II.A.1 Principales étapes de la RT-qPCR à l’échelle de la cellule unique 
C’est cette méthode que j’ai utilisée au cours de ma thèse pour quantifier au cours du temps 
les ARNm de cellules CD34+ uniques. Je vais donc décrire brièvement les différentes étapes 
de cette technique. 
Elle peut être appliquée à l’échelle de la cellule unique grâce aux méthodes de captures 
décrites précédemment telle que le FACS, la microfluidique ou l’isolement par gouttes. Après 
être isolées, les cellules sont lysées pour libérer le contenu cellulaire, puis les ARN sont 
purifiés et rétro transcrits (RT) de façon aspécifique avec des hexamères (Figure 25). Pour 
pouvoir quantifier l’expression des gènes d’une cellule unique, une étape de pré-amplification 
des gènes est nécessaire. Pour cela, une PCR de quelques cycles est faite sur les gènes choisis 
grâce à des primers. Les primers sont des petites séquences d’oligonucléotide qui se lient 
spécifiquement à l’ADNc du coté 5’et 3’ du brin permettant à l’ADN polymérase d’amplifier 
les gènes. Une fois la pré-amplification réalisée, une PCR quantitative (qPCR) d’une trentaine 
de cycles peut être réalisée. À chaque cycle d’amplification, la quantité d’ADNc totale ou 
d’amplicon est mesurée grâce à un marqueur fluorescent. L’augmentation du signal 
d’émission fluorescente est directement proportionnelle à la quantité d’ADNc produits durant 
la réaction. 
 

89 
 
L’avantage du SYBR Green I qui peut aussi être un inconvénient est qu’il peut être utilisé 
pour amplifier n’importe quelle séquence d’ADNc. De ce fait, il n’est pas nécessaire de créer 
des sondes mais il peut générer de faux positifs en se liant à des séquences d’ADN double 
brin non spécifiques.  
II.A.3 Sonde TaqMan 
La sonde TaqMan est une sonde oligonucléotide fluorescente qui permet la détection 
spécifique des nouveaux produits de PCR formés (Figure 26.B). Chaque sonde TaqMan 
s’hybride à une région d’ADNc spécifique amplifiée par des primers spécifiques. Elle 
contient un fluorophore à l’extrémité 5’ du brin et un désactivateur (quencher) du coté 3’ du 
brin. 
Quand la sonde est intacte, la proximité du désactivateur réduit la fluorescence émise par le 
fluorophore. Quand la sonde est dégradée par l’enzyme Taq polymérase qui synthétise le brin 
néoformé, le fluorophore se trouvant au préalable à côté du désactivateur est alors libéré et 
peut ainsi émettre de la fluorescence. La fluorescence détectée est directement proportionnelle 
au fluorophore libéré et donc à la quantité d’ADNc présents dans la PCR. 
L’avantage d’utiliser cette sonde plutôt que le SYBR Green est que seule une hybridation 
spécifique entre la sonde et l’ADNc d’intérêt génère une fluorescence. Il est aussi possible 
d’utiliser des fluorophores différents qui vont émettre des fluorescences dans d’autres 
couleurs ce qui permet d’amplifier diverses séquences dans le même tube de réaction. La 
limite de cette technologie est qu’il faut synthétiser des sondes différentes pour chaque 
séquence. 
  

91 
 
découvrir de nouveaux gènes ou biomarqueurs. Il existe une méthode actuellement pour 
contourner ce problème : le séquençage des ARN totaux à l’échelle de la cellule unique. 
II.B Etude des ARN totaux d’une cellule unique : le séquençage 
Bien que je n’aie pas utilisé l’ARN-seq à l’échelle de la cellule unique au cours de ma thèse, 
il me parait essentiel de décrire cette technologie car elle est de plus en plus utilisée depuis 
quelques années pour séquencer tous les ARN d’une seule cellule. 
 
L’hétérogénéité et la variation cellule-cellule sont des caractéristiques fondamentales et 
intrinsèques aux populations de cellules souches mais ces différences sont masquées quand 
l’étude est réalisée au niveau populationnel. Les technologies de séquençage à l’échelle de la 
cellule unique sont des outils puissants pour comprendre l’hétérogénéité des cellules et pour 
identifier des types cellulaires phénotypiques distincts même au sein d’une population de 
cellules souches « homogènes » (Wen and Tang, 2016). 
L’étape critique dans le séquençage du transcriptome à l’échelle de la cellule unique est 
l’amplification du transcriptome entier qui comprend la RT des ARNm puis l’amplification 
des ADNc. Pour vraiment caractériser le transcriptome des cellules uniques, les ARNm 
doivent être complètement rétro-transcrits en ADNc et amplifiés de façon linéaire 
indépendamment de la quantité des ARN. Cependant, l’amplification par PCR introduit des 
variabilités surtout pour les ARN moyennement ou peu abondants (Wen and Tang, 2016). Par 
conséquent, plusieurs méthodes ont été développées pour rétro-transcrire toute la longueur de 
l’ARN en ADNc et éliminer les biais d’amplifications (Liang et al., 2014). 
II.B.1 Méthode de Tang 
Avant l’arrivée du séquençage à haut débit, des méthodes d’amplification du transcriptome 
entier à l’échelle de la cellule unique ont été développées pour analyser des profils 
d’expression de gènes dans des micro-puces à cellule unique (Kurimoto et al., 2007). 
L’équipe de Tang et al. a été la première à combiner la technologie de l’amplification du 
transcriptome entier dans des micro-puces à ARN à cellule unique avec le séquençage à haut 
débit, rendant ainsi possible l’analyse du transcriptome à l’échelle de la cellule unique (Tang 
et al., 2009). 
Après avoir isolé la cellule, elle est directement lysée et les ARNm sont rétro-transcrits en 
ADNc en utilisant un primer oligo-dT avec une séquence d’ancrage, UP1 (Figure 27). Grâce à 
l’enzyme exonucléase I, les primers libres sont détruits et une autre enzyme, la terminale 
désoxynucléotidyl transférase, va venir ajouter une queue Poly(A) à l’extrémité 3’ du premier 
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Il est aussi possible d’utiliser la cytométrie en flux intracellulaire en fixant et en 
perméabilisant les cellules pour analyser les protéines cytoplasmiques en se servant 
d’anticorps appropriés (Hoppe et al., 2014). En combinant la cytométrie en flux intracellulaire 
avec des marqueurs de surface d’antigènes, la population rare d’intérêt n’a pas besoin d’être 
purifiée avant l’analyse. Les inconvénients de cette technologie sont l’incapacité de détecter 
différents isoformes de protéines, le chevauchement des spectres d’émission des fluorophores, 
ce qui limite le nombre de fluorophores différents dans une expérience et la perte 
d’information sur la morphologie. Néanmoins, ce dernier problème peut être surmonté avec 
des technologies combinant la cytométrie en flux et l’imagerie (voir paragraphe V). Pour 
pallier au problème de chevauchement des spectres, récemment une nouvelle génération de 
cytomètre en flux avec une résolution spectrale améliorée, appelé « cytomètre spectral » a été 
mise sur le marché. Ce nouvel instrument contient un monochromateur multiprisme qui 
remplace les diviseurs de faisceau et les filtres des cytomètres en flux classiques. De cette 
façon, la perte de signal est minimisée et la détection jusqu’à une quinzaine de couleurs avec 
seulement deux lasers devient possible (Grégori et al., 2014).  
 
La cytométrie en flux est la méthode la plus simple et la plus sensible pour analyser des 
protéines de cellules individuelles. Elle permet de maintenir intact l’état de la cellule. Depuis 
sa création, cette technique a été amélioré à la fois au niveau de l’appareil mais aussi au 
niveau de la disponibilité d’un grand nombre d’anticorps hautement spécifiques (Wu and 
Singh, 2012). Il est possible aujourd’hui d’analyser des dizaines de protéines à la fois dans 
une même cellule (Majeti et al., 2007; Notta et al., 2016, 2011). 
 
Il existe depuis quelques années une autre approche permettant d’augmenter sensiblement le 
nombre de protéines analysables simultanément : la cytométrie de masse appelé CyTOF 
(Cytometry by Time-Of-Flight) (Mullard, 2011). Elle combine le débit de la cytométrie en 
flux avec la sensibilité du spectromètre de masse. Dans ce cas, les cellules sont marquées avec 
des anticorps couplés à des isotopes de métaux lourds. Les cellules marquées sont injectées, 
nébulisées (liquide transformé en nuage de gouttelettes) et les tags métalliques sont 
quantifiées à l’aide d’un spectromètre de masse (Wu and Singh, 2012). L’intensité du signal 
est proportionnelle au nombre d’anticorps liés à la cellule (Bendall et al., 2014, 2011). 
L’avantage d’utiliser la spectrométrie de masse comme moyen de quantification est dans sa 
capacité à pouvoir distinguer différents rapporteurs et à pouvoir discriminer les isotopes de 
différentes masses atomiques avec une grande précision (Spitzer and Nolan, 2016). Cette 
différence fondamentale permet significativement d’analyser les caractéristiques cellulaires 
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simultanément en utilisant une plate-forme de masse. Bien que cette technologie soit 
révolutionnaire, elle présente néanmoins des inconvénients comme l’impossibilité de trier et 
récupérer les cellules vivantes à la fin de l’expérience dus à l’atomisation et à l’ionisation des 
cellules et un débit plus lent en raison de la dynamique du vol ionique dans le spectromètre de 
masse (Spitzer and Nolan, 2016). 
 
Dans toutes ces nouvelles technologies transcriptomiques et protéomiques de cellules 
uniques, le défi le plus important est de savoir analyser et interpréter les résultats 
multiparamétriques. En ce qui concerne la cytomètre en flux, la plupart des études ne 
prennent pas en compte cet état unicellulaire et ne font que des analyses bidimensionnelles 
successives des populations cellulaires à l’aide de « gating » manuel, régions d’intérêt 
dessinées. De nouveaux algorithmes existent et leur nombre augmente de jour en jour pour 
pouvoir analyser et interpréter ces résultats multidimensionnels sans omettre des informations 
essentielles. Dans le prochain paragraphe, nous allons justement voir les différents outils qui 
existent pour analyser ces données multiparamétriques. 
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IV. Analyse des données multiparamétriques 
Avec l’arrivée des technologies de cellule unique, les données multiparamétriques générées 
en transcriptome et en protéome ont été exponentielles mais leur analyse n’est pas toujours 
simple. Les données sont parfois très complexes ; c’est pourquoi des algorithmes 
multiparamétriques ont été créés pour analyser et comprendre les résultats obtenus comme 
l’ACP (analyse en composantes principales), le t-SNE (t-distributed stochastic neighbor 
embbeding), SPADE (spanning-tree progression analysis of density-normalized event), etc. 
Une description brève de ces différents outils multiparamétriques va être faite dans ce 
paragraphe (voir Tableau 2 pour leur comparaison). 
En cytométrie, malheureusement, la plupart des analyses sont faites à l’aide de fenêtres 
bidimensionnelles manuellement, appelées « gating » manuel et les résultats obtenus sont 
ensuite représentés sous forme d’histogrammes ou de nuages de points. Dans le prochain 
paragraphe, nous allons voir pourquoi cette méthode d’analyses « traditionnelle » n’est pas la 
plus efficace ni la plus appropriée pour ce genre de données. 
IV.A Inconvénients de la méthode « gating » manuel en cytométrie 
Historiquement, les données de cytométrie en flux étaient/sont encore analysées en utilisant 
des représentations en 2D (2 dimensions) et des « gating » manuels. Cette manière d’analyser 
est simple et intuitive et permet de sélectionner des populations spécifiques d’intérêt qui 
peuvent être isolées en créant des sous-groupes sur des représentations bivariants différents et 
en reportant les mesures qualitatives ou quantitatives associées. Cependant, elles n’offrent pas 
toutes les possibilités de visualisation des données produites par la cytométrie en flux. En 
effet, elle n’est pas facilement évolutive car le nombre de diagrammes en 2D augmente de 
façon exponentielle avec le nombre de paramètres mesurés et ne peut plus être comprise (par 
exemple, une expérience de 9 paramètres nécessiterait un total de 36 diagrammes en 2D pour 
afficher chaque combinaison possible). De plus, toutes les approches de « gating » manuel 
demandent d’avoir des connaissances antérieures, introduisant ainsi un biais vers les résultats 
« attendus ». Par conséquent, une grande partie des informations nouvelles et potentiellement 
pertinentes pourrait ne pas être identifiée et être complètement ignorée passant ainsi devant la 
découverte de nouvelles populations hétérogènes ou de nouveaux destins cellulaires (Lugli et 
al., 2010; Mair et al., 2016).  
Afin de palier à ces difficultés et permettre l’extraction de toutes les informations des 
données, des algorithmes ont été développés depuis quelques années pour analyser les 
données multidimensionnelles de cytométrie et d’expression de gènes. 
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Méthodes 
d’analyse 
Applications principales Avantages Limites 
Exemples (non exhaustifs) 
transcriptomique protéomique 
ACP 
Visualisation des relations dans les 
données multidimensionnelles 
Familier et établie 
Technique de réduction des 
dimensions linéaire 
Buettner et al., 2015; 
Moignard et al., 2013; 
Trott and Martinez Arias, 2013 
Kalina et al., 2009; 
Kosugi et al., 1988; 
Mann et al., 1984; 
Newell et al., 2012 
viSNE 
Visualisation des relations dans les 
données multidimensionnelles 
Technique de réduction des 
dimensions non linéaire 
Difficulté de comparer des 
échantillons 
Grün et al., 2015; 
Macosko et al., 2015; 
Saadatpour et al., 2014; 
Wilson et al., 2015 
Acuff and Linden, 2017; 
Amir et al., 2013;  
Shekhar et al., 2014 
t-SNE 
Becher et al., 2014; 
Saadatpour et al., 2014 
SPADE 
Trouver des différences relatives dans les 
niveaux d’expression entre les 
échantillons 
Visualisation des données de 
changement relatif 
Perte résolution cellule unique 
et extraction manuelle des 
caractéristiques de groupes 
- 
Bendall et al., 2011; 
Bodenmiller et al., 2012; 
Jobin et al., 2015; 
Lee et al., 2015; 
Qiu et al., 2011 
Citrus 
Trouver groupes de cellules qui diffèrent 
entre échantillons et qui corrèlent ou 
prédisent les résultats expérimentaux 
Analyse de régression intégrée pour 
comparer les échantillons et 
identifier les groupes différents 
entre les points finaux 
Besoin d’env. 10 échantillons 
par groupe pour comparaisons 
valides 
- 
Bruggner et al., 2014; 
Gaudilliere et al., 2014; 
Hansmann et al., 2015 
Diffusion 
map 
Visualisation des trajectoires continues de 
développement cellulaire 
Analyse non linéaire 
Données uniquement 
d’expression génique 
Haghverdi et al., 2015; 
Moignard et al., 2015 
- 
Wanderlust 
Visualisation des trajectoires continues de 
développement cellulaire 
Visualisation croissance, 
différenciation et morphogénèse des 
cellules 
Processus de développement 
linéaires et non ramifiés 
- Bendall et al., 2014 
Tableau 2 : Différentes méthodes d’analyses multiparamétriques. 
Tableau adapté de Chester and Maecker, 2015 et Mair et al., 2016 
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IV.B Différentes méthodes d’analyses multiparamétriques 
Les méthodes d’analyses multiparamétriques sont utilisées pour n’importe quel type de 
données de cellules uniques. En général, elles sont fondées sur des méthodes mathématiques 
classiques utilisées pour analyser la relation entre plusieurs variables. 
IV.B.1 Réduction multidimensionnelle en 2D : ACP et t-SNE 
La réduction multidimensionnelle permet de visualiser et d’analyser des données 
multiparamétriques dans un espace à 2D ou 3D en utilisant des dimensions de substitution. 
Cette représentation en dimension réduite donne une visualisation accessible des données où 
chaque cellule est représentée par un point. Il existe deux outils qui permettent de réduire les 
données multidimensionnelles en 2D/3D : l’ACP et le t-SNE. 
IV.B.1.a Analyse en composantes principales (ACP) 
L’ACP est une méthode de réduction linéaire de dimensions non supervisées qui génère un 
nouvel ensemble de variables décorrélées, appelées composantes principales, comme des 
combinaisons linéaires des variables d’origines (Figure 35.A). Elle réduit les données 
multiparamétriques en 2D ou 3D qui représentent les deux vecteurs propres les plus longs de 
la matrice de covariance ou de la matrice de corrélation. La perte des informations encourue 
avec cette transformation est minimale et permet de classifier les différents échantillons 
expérimentaux. 
L’analyse des données de cytométrie en flux en ACP n’est pas récente (et pourtant peu 
employée aujourd’hui) ; elle a été utilisée pour la première fois en 1984 et en 1988 sur des LT 
(Kosugi et al., 1988; Mann et al., 1984). 
Kalina et ses collègues, par exemple, ont étudié le phénotype des LB (marquage à 6 couleurs) 
chez des donneurs sains et chez des patients atteints du syndrome d’immunodéficience 
commune variable (Kalina et al., 2009). Avec la représentation des données en ACP, ils ont 
trouvé qu’une population de cellules spécifiques était présente chez les patients malades et 
absente chez les donneurs sains. Après « gating », ils ont montré que cette population 
représente des cellules B transitoires (CD19+CD27-CD38++CD24++) qui sont présentes 
spécifiquement chez les patients atteints d’immunodéficiences.  
Pour analyser plus en profondeur le phénotype des LT CD8+, l’équipe de Newell et al. a 
utilisé la cytométrie de masse pour étudier 25 paramètres simultanément (Newell et al., 2012). 
Avec l’ACP en 3D, ils ont observé que les données de LT CD8+ obtenues formaient un « Y » 
avec à sa base des LT naïfs et des cellules effectrices à courte durée de vie et au niveau de ses 
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bras, des cellules T de mémoires centrales (Figure 35.A). Cette projection a été utilisée pour 
illustrer la différenciation continue des LT (Chester and Maecker, 2015). 
IV.B.1.b t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) 
Le t-SNE permet de visualiser les données multiparamétriques à travers une réduction non 
linéaire (Van der Maaten and Hinton, 2008). Il permet de visualiser des similarités de cellules 
à haute dimension en les réduisant à 2D ou 3D (Figure 35.B). Les cellules qui ont des 
similarités vont être localisées à côté sur la représentation permettant ainsi de voir 
l’hétérogénéité des cellules. 
Brièvement, les étapes de calcul pour représenter t-SNE sont les suivantes : premièrement, la 
matrice de similarité par paire des données est calculée en fonction de leur distance à haute 
dimension. Deuxièmement, une matrice de similarité à faible dimension est calculée basée sur 
la localisation initialement aléatoire pour chaque cellule en 2D ou 3D. Dans un processus 
itératif, l’algorithme essaie de minimiser les différences entre les matrices de similarités à 
haute et faible dimension ce qui permet d’ajuster la position de chaque cellule dans un espace 
à 2D (Mair et al., 2016). 
Pour illustrer cette méthode, je vais vous présenter des analyses t-SNE issues des données de 
cytométrie, méthode peu couramment utilisée dans ce domaine. Au contraire, cette méthode 
d’analyse est largement employée dans les analyses de données transcriptomiques. Je l’ai 
moi-même utilisée au cours de ma thèse. 
Pour comparer des échantillons de cellules de MO saines et cancéreuses, l’équipe d’Amir et 
al. a caractérisé ces cellules grâce à la représentation des données de cytométrie de masse en 
viSNE (Visualization of t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) (Amir et al., 2013). Ils 
ont constaté que les cellules de MO saines se regroupaient automatiquement en une forme 
cohérente alors que les cellules des échantillons leucémiques se regroupaient en différentes 
formes qui sont distinctes des cellules de MO saines. Ils se sont aussi servis de cette 
représentation pour comparer les échantillons de leucémie avec les échantillons de rechute et 
ils ont ainsi pu identifier une population de leucémie rare rappelant une maladie résiduelle 
minimale. 
Pour caractériser la diversité du phénotype des cellules myéloïdes, l’équipe de Becher et al. a 
développé un panel de 38 marqueurs pour la cytométrie de masse (Becher et al., 2014). En 
utilisant des souris transgéniques (Csf2rb-/-) dépourvues de récepteur au facteur de 
stimulation de la colonie macrophage-granulocyte (GM-CSF), ils ont confirmé grâce au t-
SNE des différences de fraction de cellules dendritiques, macrophages pulmonaires et 
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branches de l’arbre sont annotées manuellement pour donner un aperçu immédiat des lignées 
cellulaires principales. L’un des avantages du SPADE est sa visualisation codée par couleur 
des intensités du signal (niveau d’expression) et des changements relatifs en se référant à un 
échantillon contrôle défini par l’utilisateur. C’est un outil parfaitement approprié pour 
visualiser des données de signalisation. Néanmoins, cette représentation en arbre avec des 
nœuds fait perdre la résolution cellule unique. 
SPADE a été utilisé dans plusieurs publications, la plupart pour donner un aperçu des 
différentes populations immunes et de l’expression de leurs protéines de surface ou des 
molécules de signalisation intracellulaire (Bendall et al., 2011; Bodenmiller et al., 2012; Qiu 
et al., 2011). L’équipe de Jobin et al. a montré que des cellules CD34+ mises en culture dans 
deux conditions atmosphériques et physiologiques différentes, l’une à 21% d’O2 et l’autre à 
8% d’O2, pendant 7 jours donnaient des phénotypes et des devenirs cellulaires différents 
(Jobin et al., 2015). Grâce à cette représentation, ils ont pu démontrer que lorsque ces cellules 
étaient soumises à des conditions atmosphériques à 8% d’O2, les cellules progénitrices 
érythroïdes et mégacaryocytes étaient moins abondantes.  
IV.B.2.b Méthode Citrus 
L’algorithme « Citrus » donne un processus non supervisé et automatisé qui combine 
l’identification de sous populations cellulaires avec différentes associations de modèles afin 
de révéler les groupes les mieux prédictives ou les mieux corrélées avec le critère 
expérimental (donneur sain/cellule cancéreuse, avant/après les soins thérapeutiques, etc...). 
Cette méthode reçoit en entrée les données de cytométrie avec les groupes expérimentaux 
prédéfinis. Ensuite, elle définit automatiquement des populations cellulaires et calcule des 
caractéristiques de regroupement. Après avoir appliqué une association de modèles choisis, 
elle donne à l’utilisateur une liste de groupes différents selon les d’échantillons 
expérimentaux, ainsi que ses caractéristiques représentées sous forme d’histogrammes ou de 
courbes (Figure 36.B). 
Citrus a été utilisé pour analyser la signalisation des leucocytes sanguins et a identifié une 
corrélation avec la récupération des patients après remplacement de la hanche (Gaudilliere et 
al., 2014). Les patients opérés ont complété un questionnaire mesurant des paramètres 
cliniques incluant la douleur et la déficience fonctionnelle et ont donné des échantillons de 
sang périphérique. Cette méthode a identifié une corrélation entre les paramètres cliniques de 
la récupération chirurgicale et les réponses de signalisation dans les sous-ensembles des 
monocytes CD14+ (Figure 36.B). 
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La carte de diffusion conserve la structure non linéaire des données sous forme de continuum 
et est robuste au bruit. Avec la normalisation de la densité, les cartes de diffusion sont 
résistantes aux hétérogénéités de densité d’échantillonnage et peuvent capturer des 
populations rares et abondantes. En tant qu’outil de réduction dimensionnelle non linéaire, les 
cartes de diffusion peuvent être appliquées sur les données omiques d’une seule cellule pour 
effectuer une réduction de dimension et ordonner les cellules le long du chemin de 
différenciation en une seule étape, fournissant ainsi un aperçu de la dynamique de 
différenciation (ou d’autres concepts avec une dynamique continue). 
Grâce à l’analyse transcriptomique en carte de diffusion de plusieurs milliers de cellules 
uniques intervenant dans le développement précoce du sang, Moignard et ses collègues ont pu 
reconstruire les voies moléculaires contrôlant le développement des organes jusqu’alors mal 
comprises (Moignard et al., 2015). 
IV.B.3.b Méthode de Wanderlust 
L’algorithme Wanderlust est un outil créé par l’équipe de Bendall et permet d’analyser les 
données dans le contexte de différenciation et développement cellulaire (Bendall et al., 2014; 
Mair et al., 2016). A partir d’un processus de développement à un unique point de temps, 
l’algorithme de Wanderlust explore les relations de développement entre les cellules et 
construit une trajectoire qui ressemble aux voies de développement d’une lignée cellulaire. La 
trajectoire de Wanderlust ordonne les cellules uniques selon leur état les plus immatures à leur 
état les plus matures utilisant une échelle provisoire allant de 0 à 1 souvent appelée échelle de 
progression ou de développement. Cette trajectoire prédictible in situ peut ensuite être utilisée 
pour suivre la régulation de tous les autres marqueurs à travers les voies de développement. 
 
La méthode de Wanderlust commence par convertir les données en un graphe de k voisins les 
plus proches (Figure 37). Chaque cellule correspond à un nœud et est connectée à ces k 
voisins par un lien. La distance la plus courte entre deux cellules est définie comme la 
longueur du chemin entre deux nœuds. Pour créer la trajectoire, l’utilisateur choisit une 
cellule initiatrice qui commencera la trajectoire et les autres cellules seront ordonnées en 
fonction du chemin le plus court par rapport à la cellule initiatrice. Pour rendre le calcul de la 
trajectoire plus robuste, Wanderlust inclut des points aléatoires et itère les calculs des chemins 
les plus courts sur plusieurs sous graphes. L’algorithme de Wanderlust produit enfin une 
trajectoire qui peut être tracée sur un axe d’un graphe en 2D. 
Grâce à cet algorithme, Bendall et al. ont pu définir des nouvelles voies de signalisations 
régulatrices dans le développement des cellules B (Bendall et al., 2014). 
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V. Lien entre phénotype et morphologie des cellules individuelles 
Toutes les technologies décrites précédemment ne permettent pas de prendre en compte la 
morphologie des cellules (Tableau 3). Les cellules étant toutes différentes, elles possèdent 
leur propre morphologie qui peut se transmettre de génération en génération. Grâce à la 
microscopie, il est possible de faire le lien entre la forme de la cellule et son génome, son 
transcriptome ou son protéome. Les cellules sont soit fixées, soit vivantes et isolées. La 
fixation des cellules permet ainsi de caractériser le phénotype des cellules à un instant donné 
et le suivi temporel en continu des cellules individuelles vivantes permet de caractériser sa 
dynamique morphologique. Ces deux procédures sont importantes et se complètent 
parfaitement dans l’étude de l’hétérogénéité des CSH et de leur devenir. Au cours de ma 
thèse, j’ai eu recours à ces deux modes pour étudier la morphologie des cellules CD34+ et 
leur dynamique. 
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ARNm FISH   X   
RT-qPCR      
Séquençage ARN totaux    X  
Cytométrie en flux ou de masse X X  X  
Imagerie en time lapse X X X X X 
Tableau 3 : Récapitulatif des différentes technologies de cellule unique et de leur résolution. 
Seule l’imagerie en time lapse permet de quantifier à long terme le comportement des cellules individuelles. 
Tableau adapté de Kokkaliaris et al., 2012. 
V.A Images instantanées de cellules uniques avec marqueurs phénotypiques 
Pour faire le lien entre le protéome ou le transcriptome d’une cellule et sa morphologie à un 
instant donné, il existe plusieurs méthodes comme l’hybridation fluorescente in situ (ARNm 
FISH) pour la quantification des ARNm ou la cytométrie en flux en images (CFI) pour la 
quantification des protéines. Seule la cytométrie en flux en images sera détaillée ici car c’est 
la technologie que j’ai utilisé au cours de ma thèse pour analyser la morphologie d’un très 
grand nombre de cellules CD34+ et pour faire le lien entre leur morphologie et la localisation 
spécifique d’une protéine membranaire : le CD133. 
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Brièvement, l’ARNm FISH est une technologie qui permet de compter et de marquer les 
molécules d’ARNm de cellules fixées ou de tissus grâce à des sondes fluorescentes 
spécifiques (Cui et al., 2016; Kanter and Kalisky, 2015). Elle est souvent utilisée pour 
analyser quelques gènes exprimés et n’est donc pas appropriée pour analyser un grand 
nombre de gènes (Akel et al., 2000; Levsky et al., 2002; Visconti et al., 2006; Zeng et al., 
2005). C’est pourquoi, elle est souvent complémentaire à la technique de RT-qPCR qui elle 
permet d’analyser et de quantifier des centaines de gènes simultanément dans une cellule. 
 
La CFI, contrairement à l’ARNm FISH, est une technologie qui permet d’analyser à la fois la 
morphologie et les protéines des cellules uniques. C’est une technologie récente, à haut débit 
qui permet d’analyser le protéome et sa localisation dans des milliers de cellules. L’imagerie à 
l’échelle de la cellule unique à haut débit est une technologie essentielle pour l’étude de la 
biologie moléculaire et cellulaire. La CFI combine les capacités d’imagerie d’un microscope à 
l’échelle de la cellule unique avec les capacités à haut débit d’un cytomètre en flux classique 
(Han et al., 2016).  
Le principe est le suivant : les cellules individuelles en suspension marquées par des sondes 
fluorescentes ou non sont introduites dans un système fluidique où elles sont focalisées dans 
un flux cellulaire. Les cellules passent ensuite devant une source de lumière à diode 
électroluminescente lumineuse et devant au moins un laser qui va créer des signaux de 
lumière transmise et dispersée ainsi que des signaux fluorescents (Wilkins et al., 2017). Avec 
un CFI, les signaux lumineux, transmis, dispersés et fluorescents sont collectés par une 
lentille d’ouverture numérique élevée (objectif 20x, 40x et 60x) et décomposés en champs 
spécifiques en fonction de leurs longueurs d’onde. Ces intervalles de longueurs d’onde sont 
ensuite focalisés dans différents canaux d’une caméra de dispositif à transfert de charge 
(caméra CCD) dans un champ spectral compris entre 430 et 800 nm. Ces canaux capturent 
des sous images qui peuvent être combinées pour analyser la co-localisation des signaux 
(Figure 38). L’avantage d’utiliser un CFI comparé à un cytomètre en flux classique est la 
possibilité d’utiliser des algorithmes d’analyse d’images sur un grand nombre d’échantillons 
simultanément. Une fois établie, les modèles d’analyses peuvent être facilement réutilisables 
et partagés entre les systèmes similaires. Cette approche a permis d’identifier un sous 
ensemble de cellules myéloïdes dans la MO qui interagit avec les CSH et induit la sur-
régulation de COX-2 sous le stress (Ludin et al., 2012). 
Elle a aussi permis de découvrir que les cellules CD34+ issues de sang de cordon étaient plus 
résistantes à l’apoptose endogène et induite par irradiation que les lymphocytes CD34- 
(Durdik et al., 2017). Enfin, la CFI a aussi permis d’étudier en profondeur les 
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mégacaryocytes, cellules très rares dans la MO (McGrath, 2015). La forme, la taille et la 
teneur élevée en ADN de ces cellules sont très similaires à des amas de cellules. En utilisant 
la forme, la texture et le chevauchement des signaux fluorescents, cette équipe a pu limiter 
l’analyse aux mégacaryocytes en éliminant les contaminants. 
 
 
Figure 38 : Images obtenues avec un cytomètre en flux en images (ImageStream®). 
Cellules CD34+ issues de sang de cordon, marquées avec des marqueurs métaboliques. De gauche à droite : 
image en lumière blanche, marquage avec Glut1 (Glucose Transporter 1), marquage avec ASCT2 (Solute carrier 
family 1 member 5), marquage avec FLVCR1 (Feline Leukemia Virus Subgroup C Cellular Receptor 1) et 
superposition des images pour voir la co-localisation des marqueurs. 
 
Il faut toutefois noter que la CFI à l’heure actuelle ne peut pas remplacer la microscopie 
confocale due à sa plus faible résolution mais qu’elle est complémentaire à cette technologie 
de par son nombre important de cellules analysables simultanément. 
 
Depuis quelques années, la cytométrie de masse peut aussi être couplée à de l’imagerie. Pour 
gagner en informations 3D, Giesen et al. ont couplé les méthodes d’immunohistochimie et 
d’immunocytochimie avec la cytométrie de masse CyTOF (Giesen et al., 2014). Cette 
méthode a l’avantage d’utiliser les mêmes équipements que la cytométrie de masse et permet 
de prendre des images de cellules marquées simultanément avec une trentaine de protéines. 
Grâce à cette nouvelle approche, ils ont pu ainsi imager des échantillons de cancer du sein 
humain ce qui leur a permis de délimiter les sous-populations cellulaires, les interactions 
cellule-cellule et de mettre en évidence l’hétérogénéité tumorale. 
Une autre approche, appelée imagerie à faisceau ionique multiplexée, utilise un faisceau 
d’ions pour libérer les rapporteurs d’ions métalliques qui sont quantifiés par le spectromètre 
de masse (Angelo et al., 2014). Cette technologie est capable d’analyser jusqu’à 100 cibles 
simultanément sur une échelle de 5 log. Bien que cette méthode nécessite un équipement plus 
spécifique, elle offre une haute sensibilité et une grande résolution. 
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Les images prises instantanément donnent des informations sur la localisation de l’expression 
des gènes et des protéines dans la cellule et sur l’hétérogénéité de la morphologie d’une 
population cellulaire. De par son caractère instantané, elles ne donnent qu’une partie des 
informations et ne révèlent pas la dynamique morphologique des cellules. L’idéal (mais 
malheureusement impossible) serait donc de pouvoir observer in vivo les fluctuations de 
l’expression des gènes et des protéines au cours de la vie de la cellule afin de comprendre 
l’engagement des cellules dans les différentes voies de différenciation. Il est néanmoins 
possible de suivre le déplacement de la cellule in vitro et d’observer sa dynamique 
morphologique au cours du temps grâce à la microscopie en TL.  
V.B Suivi temporel de la dynamique phénotypique des cellules uniques in vitro : 
l’imagerie en time lapse 
L’imagerie en TL, bien que sous exploitée, n’est pas une technologie récente ; la 
chronophotographie a été inventé en 1891 par Etienne-Jules Marey, passionné par les 
mouvements des animaux (Landecker, 2006). Les images de cellules uniques prises à un 
instant donné donnent des informations précieuses sur le phénotype des cellules mais ne 
suffisent pas pour étudier la dynamique cellulaire et moléculaire (Figure 39). La 
compréhension du processus dynamique dans les populations hétérogènes passe forcément 
par une observation continue des CSH individuelles sur une période de temps définie (Rieger 
and Schroeder, 2008). L’imagerie en TL à long terme est donc indispensable pour une 
compréhension du destin cellulaire (Coutu and Schroeder, 2013). Elle permet d’étudier le 
comportement des cellules individuelles et de ces progénitures comme le temps de division, la 
différenciation, la mort cellulaire, la dynamique morphologique, la migration, etc., sur un 
lapse de temps continu (Kokkaliaris et al., 2012). 
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moléculaire et cellulaire se sont tournées vers ces approches expérimentales à l’échelle de la 
cellule unique. L’imagerie en TL est une technologie puissante pour observer l’hématopoïèse 
à haute résolution spatiale et temporelle sur de longues périodes. En combinant le suivi de 
clones uniques et de leurs descendants, cette technologie permettra de nouvelles 
connaissances sur le comportement des cellules souches. Au fur et à mesure que de nouvelles 
souris transgéniques avec des rapporteurs fluorescentes spécifiques des lignées sont créées, la 
visualisation précise de petites étapes de développement dans l’hématopoïèse deviendra 
possible. Le suivi des cellules et le comportement des cellules individuelles ainsi que ceux de 
leurs descendantes pourront être analysés in vivo en continu. 
 
Pour conclure, les analyses de cellules uniques ont eu une incidence importante sur notre 
compréhension actuelle de l’hématopoïèse et de la biologie des CSH. Malgré les énormes 
progrès réalisés dans le développement de technologies pour obtenir des données à l’échelle 
de la cellule unique à n’importe quel niveau, du génome au protéome en passant par l’état 
chromatinien, l’acquisition de deux procédés ou plus simultanément sur les mêmes cellules 
permettrait d’alimenter notre compréhension sur les processus consécutifs des CSH 
(Buenrostro et al., 2015). Les progrès récents dans les multi-omiques à une seule cellule 
offrent de nouvelles possibilités. En déterminant les états génomiques et transcriptomiques en 
parallèle d’une seule cellule, il est possible de révéler la signature transcriptionnelle, et 
potentiellement des cibles moléculaires, qui régulent la diversité dans la réactivité à la 
thérapie du cancer, par exemple. Une nouvelle méthode de séquençage à une seule cellule 
permettrait d’avoir en parallèle le méthylome et le transcriptome d’une même cellule afin 
d’évaluer ses processus de régulation (Angermueller et al., 2016). 
Les données obtenues à un unique point de temps ne représentent qu’une image instantanée et 
sont souvent moins informatives que les données obtenues en continu comme le TL, car ni les 
fluctuations, ni les niveaux relatifs d’expression ne peuvent être déduits à partir d’un seul 
point de temps. Malheureusement, la plupart des analyses moléculaires nécessitent une lyse 
cellulaire ce qui rend impossible son suivi temporel. Des analyses en continu d’un nombre 
limité de gènes ou de protéines dans les cellules vivantes et le lien entre le niveau 
d’expression et le destin cellulaire ont été nécessaires pour répondre aux questions de longue 
date qui n’ont pas été répondues avec des analyses faites à un instant donné (Hoppe et al., 
2016). 
Bien que les premières études faites à partir d’une seule cellule datent depuis quelques 
décennies dans la recherche sur l’hématopoïèse, les nouvelles technologies de cellules 
uniques vont nous aider à mieux comprendre le choix du destin cellulaire.  
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L’objectif de ma thèse est d’étudier et de comprendre le choix du destin cellulaire des 
premières étapes de différenciation et de prolifération des cellules hématopoïétiques à 
l’échelle de la cellule unique. 
On peut alors se poser plusieurs questions sur la différenciation cellulaire : est-ce un 
processus déterminé ou stochastique ? La part du hasard est-elle importante dans le devenir de 
ces cellules ou tout est connu, prédéterminé à l’avance ? Est-ce que tout est déjà figé avec une 
seule voie possible ou les cellules peuvent avoir un comportement dynamique, fluctuant ? On 
peut aussi se demander quand et à quelle vitesse ces évènements se déroulent. Est-ce que le 
choix du destin cellulaire se passe dans les premières heures de prise de décision ou dans les 
premiers jours ? Quelle est la part de la division cellulaire dans la différenciation ? La division 
asymétrique est-elle la seule, l’unique raison qui explique l’auto-renouvellement des CSH et 
de leur engagement ? 
Pour répondre à toutes ces questions, il faut donc analyser les cellules à l’échelle individuelle 
car ce sont les cellules uniques qui se différencient et non pas la population. 
 
Dans un premier temps, j’ai étudié un modèle simple de différenciation c’est-à-dire un modèle 
où la différenciation correspond à une transition entre deux phénotypes : la différenciation des 
LT CD4+ de souris en LTreg grâce à un gène rapporteur du facteur de transcription Foxp3. 
Dans notre équipe, nous avons déjà observé en population que la majorité des LT CD4+ se 
différenciait en LTreg après une semaine de culture, soit après une à deux divisions, soit après 
plus de 10 divisions (Neildez-Nguyen et al., 2015). Cette hétérogénéité de prolifération est 
plutôt surprenante dans une population cellulaire où les cellules se trouvent toutes dans les 
mêmes conditions. Mon but a été d’étudier cette hétérogénéité de prolifération mais aussi de 
différenciation et de mort cellulaire en analysant les comportements de ces cellules à l’échelle 
d’une seule cellule, en continu sur plusieurs jours grâce à la microscopie en TL. Afin de 
connaître et de comprendre l’origine du choix du destin cellulaire, stochastique ou 
déterministe, un modèle mathématique a été l’outil nécessaire pour simuler le comportement 
de ces cellules. 
 
Dans un deuxième temps, j’ai étudié un modèle plus complexe de différenciation avec de 
multiple choix : les cellules CD34+ humaines issues de sang de cordon. Comme pour les LT 
CD4+, mon but a été d’étudier, à l’échelle individuelle, la différenciation et la prolifération de 
ces cellules mises en culture avec des cytokines pendant plusieurs jours afin de comprendre 
l’engagement d’une cellule dans une voie de différenciation plutôt qu’une autre. En reliant 
toutes les données obtenues, nous proposons un nouveau modèle de différenciation 
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stochastique avec des fluctuations d’expression génique possibles dans toutes les lignées 
avant de s’engager réellement dans une voie. 
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Modèle simple de différenciation : 
la différenciation des lymphocytes T en 
lymphocytes T régulateurs 
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On peut se demander comment le choix du devenir cellulaire s’opère dans les cellules, en 
général. Est-ce un choix purement déterministe ou une part aléatoire existe dans cette prise de 
décision ? 
Des études préliminaires, réalisées au sein de notre équipe, ont démontré que la prolifération 
des LTreg était hétérogène à l’échelle de la population (Figure 40) (Neildez-Nguyen et al., 
2015). Les LTreg sont une sous population des LT caractérisés par l’expression du CD3, CD4 
et CD25 chez la souris et de Foxp3. Les LTreg ont une fonction régulatrice du système 
immunitaire grâce, entre autres, à la sécrétion de cytokines immunosuppressives.  
 
Figure 40 : Comparaison de la prolifération des LTreg entre 21% et 5% d’O2. 
Evaluation par cytométrie en flux de la capacité proliférative des LTreg après 11 jours de mise en culture sous 
les conditions d’O2 à 21% et à 5%. Les différentes couleurs représentent les différentes générations. CTV = Cell 
Trace Violet. Figure de Neildez-Nguyen et al., 2015. 
 
Nous nous sommes alors demandé d’où pouvait provenir cette hétérogénéité. Est-ce qu’elle 
préexistait déjà dans ces cellules ? Est-ce qu’elle était due exclusivement à l’hétérogénéité de 
prolifération, de différenciation, peut-être des deux ou elle était due uniquement à la mort 
cellulaire de certains clones ? 
 
Pour répondre à toutes ces questions, nous avons étudié ce phénomène à l’échelle de la cellule 
unique. Pour analyser la prolifération et la différenciation de ces cellules, j’ai observé le 
comportement dynamique des LT CD4+ uniques, provenant de souris transgéniques, en 
utilisant la microscopie en TL. Les cellules ont été mises en culture dans un milieu contenant 
des cytokines et des billes d’activation recouvertes d’anticorps anti-CD3 et anti-CD28 et ont 
ensuite été déposées dans une microgrille de PDMS contenant 4096 puits, faisant chacun 50 
µm de côté et 60 µm de profondeur. Nous avons suivi et analysé ces cellules toutes les heures 
pendant sept jours, nous permettant de mesurer le taux et le temps de prolifération, de 
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différenciation et de mort cellulaire. L’engagement des LT CD4+ en LTreg a été étudié grâce 
à l’expression d’un gène rapporteur GFP sous le contrôle du promoteur endogène du facteur 
de transcription Foxp3, exprimé uniquement chez les LTreg. L’analyse des images a permis 
de quantifier la prolifération, la différenciation et la mort cellulaire de plus d’une centaine de 
clones. Grâce à un modèle mathématique, nous avons pu mieux comprendre le comportement 
hétérogène des LT CD4+. 
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single Cell Dynamics Causes 
Pareto-Like Efect in Stimulated T 
Cell populations
Jérémie Cosette1,*, Alice Moussy2,3,*, Fanny Onodi1,2, Adrien Aufret-Cariou1,2, 
Thi My Anh Neildez-Nguyen2,3, Andras Paldi2,3 & Daniel Stockholm1,2,3
Cell fate choice during the process of diferentiation may obey to deterministic or stochastic rules. 
In order to discriminate between these two strategies we used time-lapse microscopy of individual 
murine CD4 + T cells that allows investigating the dynamics of proliferation and fate commitment. 
We observed highly heterogeneous division and death rates between individual clones resulting in a 
Pareto-like dominance of a few clones at the end of the experiment. Commitment to the Treg fate 
was monitored using the expression of a GFP reporter gene under the control of the endogenous 
Foxp3 promoter. All possible combinations of proliferation and diferentiation were observed and 
resulted in exclusively GFP–, GFP+ or mixed phenotype clones of very diferent population sizes. 
We simulated the process of proliferation and diferentiation using a simple mathematical model of 
stochastic decision-making based on the experimentally observed parameters. The simulations show 
that a stochastic scenario is fully compatible with the observed Pareto-like imbalance in the inal 
population.
Naïve CD4 + T lymphocytes are able to take multiple fate-decisions; they can give rise to various special-
ized cell types such as T helper efector or regulatory T (Treg) lymphocytes1. hey do this in response 
to stimulations of their T-cell receptors (TCR) and various cytokines. Although studied for decades, 
the mechanisms of cell fate choice between diferent options remain elusive. he hypothesis of stochas-
tic fate choice of hematopoietic cells was proposed 50 (ity!) years ago2. Yet, the debate between the 
stochastic and deterministic mechanisms is still not settled. Some consider that the acquisition of the 
diferentiated phenotype occurs via a predetermined pathway3, where each signal induces a deined cell 
fate. Others argue in favour of a stochastic mechanism4. According to this view, a cell responds to a 
signal by randomly choosing between two or more options. It is the collective action of the individual 
stochastic choices that creates non-random regularities at the level of the whole cell population. We 
have previously observed that phenotypic heterogeneity may appear spontaneously and contribute to the 
fate decisions in a clonal population without the action of external signals5–8. In the present study we 
aimed to evaluate the stochastic contribution to T cell diferentiation on the basis of single-cell observa-
tions obtained in an in vitro system. When the naïve T cells are stimulated in vitro with anti-CD3 and 
anti-CD28 antibody-coated beads, IL-2 and TGF-β , they proliferate and preferentially acquire the Treg 
phenotype making this artiicial system convenient for the study of cell fate decision-making mecha-
nisms9. hese conditions are highly selective, because essentially all cells acquire Treg phenotype ater a 
week or so of culture. One can therefore consider that there is little room let for chance during this pro-
cess. Nevertheless, the cells take at least two diferent decisions: they divide or they diferentiate. It is not 
known whether these two decisions are independent or whether they are taken in a ixed pre-determined 
order. Recently, we observed that the majority of the cells are displaying a Treg phenotype ater a week of 
culture, some cells reach this stage ater only one or two divisions while others divide up to ten times7. 
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his substantial proliferation heterogeneity is surprising in a cell population where each cell encounters 
identical conditions.
In order to get insight in the origin of this heterogeneous behavior we used a single-cell time-lapse 
approach coupled to mathematical modeling. Single-cell observations were successfully used to demon-
strate the stochastic nature of fate decisions in B-cell diferentiation10. Here, we used primary CD4 + cells 
from Foxp3-GFP knock-in mice so the acquisition of the Treg phenotype could be monitored in living 
cells using the expression of the GFP protein11. We observed substantial heterogeneity in the prolifer-
ation, diferentiation and death rates leading to an unequal contribution of clonal cell lineages to the 
inal population. Data-driven modeling of stochastic cell decision allowed us to show that the observed 
Pareto-like efect essentially results from the cumulative efect of stochastic cell decisions and events. 
Variations of cell cycle length and cell death rate are the key factors contributing to the phenotypic het-
erogeneity of the inal cell population. he initial diferences between the cells in the starting population 
may reinforce this efect but alone is insuicient to fully account for it.
Our observations show that due to the heterogeneity of proliferation and death rate, the inal cell 
population is composed essentially from cells derived from a small number of initial founder cells.
Results
Time-lapse microscopy enables the exploration of single cell fate and shows that diferent 
scenarios of clonal diferentiation/proliferation co-exist. Individual micro-wells containing a 
single cell were imaged every hour over a period of a hundred hours using time-lapse microscopy. We 
used the phase contrast channel to identify the cells, detect and count divisions, and detect the presence 
of the activation bead (Fig. 1). he luorescence channel (GFP) was used to monitor the GFP luorescence 
level that indicated the expression of the Foxp3 gene. he cells expressing GFP were considered as a sign 
of fate decision to acquire the Treg phenotype. No functional analyses were performed on these cells in 
this study. However, identical conditions were used in our previous work where the functional charac-
teristics of these cells were conirmed7. Cell death was detected with the help of diferent parameters: the 
shape on the phase contrast image, and strong auto-luorescence in the Rhodamine channel (not shown).
High rate of mortality was observed during the irst 24 hours. In the 630 micro-wells containing 
a single living cell and at least one activation bead at t = 0h, 260 (41%) cells died during this period 
(Fig.  2). In the 310 micro-wells containing a single cell but no beads 131 cells (42%) died during the 
irst 24 hours of culture. here was no signiicant diference in the death rate between the two groups 
(Kolmogorov-Smirnof test p = 0.952). Overall, the distribution and rate of the cell mortality was very 
similar in wells with or without beads during the whole period of the experiment. herefore, the high 
death rate at the beginning of the cell culture is not due to the lack of activation. It could be rather due 
to the stress related to the transition from in vivo to in vitro culture.
Surviving cells in micro-wells without activation beads did not divide and did not diferentiate 
demonstrating that stimulation is essential for both processes. herefore, we only considered individual 
cells that survived in the presence of at least a single bead. Ater a lag period of varying length, the 
majority of these cells started to proliferate and diferentiate. Cell death also occurred sporadically at 
diferent stages of the experiment. In order to determine if diferentiation occurs in a predetermined 
way, we recorded the cell number and phenotype in each individual micro-well every hour. Each clone 
displayed a diferent proliferation and diferentiation dynamics (Fig. 3). More than 50% of the cell clones 
Figure 1. Cell division and phenotype detection using phase-contrast and luorescent imaging. Phase 
contrast and green luorescence channel representative images of the three main scenarios are observed: 
homogenous GFP+ Treg phenotype, homogenous GFP– phenotype and heterogeneous mixture of 
GFP+ (red arrow) and GFP– (white arrow) phenotypes.
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were composed of varying ratios of GFP+ and GFP– cells. About 20% of the clones were composed of 
only diferentiated cells and 15% were pure GFP–. Interestingly, about 10% of the initial cells remained 
mitotically inactive in spite of the contact with the activation bead. Among them, some diferentiated 
and others did not (Fig. 3).
In addition to the clones described above, we could observe micro-wells that randomly received a 
single starting cell and two or more activation beads. hese cells had more chance to interact with the 
beads and received a stronger stimulus than those with a single bead. Nevertheless, no signiicant dif-
ference was observed between the dynamic proliferation/diferentiation behaviors of the two categories 
of cells (Fig. 2).
In summary, all combinations of clonal diferentiation/proliferation scenarios were simultaneously 
observed. Importantly, more than 50% of the clones were mixed with varying proportions of diferenti-
ated and undiferentiated cells, indicating that daughter cells within the same clones showed divergent 
Figure 2. Inluence of cell stimulation on mortality and proliferation. (a) Distribution of cell mortality 
during the experiment in absence (upper panel) and in presence (lower panel) of an activating bead in the 
micro-well shows no statistical diference (Kolmogorov-Smirnof test p = 0.9952). (b) Clone size distribution 
(let – black dots) and number of GFP+ cells per clone (right – white dots) at the end of the experiment 
(100 h) in the presence of 1, 2 or 3 + beads. Each dot represents a single clone. he non-parametric ANOVA 
Kruskal-Wallis test was used to compare the diferent groups. Neither the total cell number (p = 0.0847) 
nor the number of GFP+ cells (p = 0.5529) were found signiicantly diferent. Same conclusion was reached 
using the Dunn’s multiple comparison test.
Figure 3. Diferent coexisting scenarios were observed during the irst hundred hours suggesting that 
there is no pre-established sequence of events.
www.nature.com/scientificreports/
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proliferation and diferentiation patterns. his observation suggests that the decision to diferentiate 
is taken by individual cells according to a stochastic rather than deterministic mechanism and inde-
pendently of the decision to divide or not.
The unequal contribution of clones to the population increases with time as quantiied by 
the Gini coeicient. We observed substantial heterogeneity in the proliferation capacity of the clones. 
he time to the irst division ater stimulation varied from 15 to more than 100 hours. he subsequent 
cell cycles also varied in length, but much less than the lag period. In addition, cell death occurred spo-
radically during the whole period of the experiments leading to the extinction of more than 20 clones. 
By the end of the experiment, some micro-wells contained more than 30 cells while the majority less 
than 12. his means that only a small fraction of the founder cells contributed the majority of the cells 
to the inal population deined as the total number of living cells at the end of the experiment. Such 
unequal contribution, that we chose to call Pareto-like efect, is frequently observed in nature or in 
social and economic life. A suitable parameter to measure this inequality is the Gini coeicient. he 
Gini coeicient varies between 0 and 1. It is equal to 0, if the population is composed by cells derived 
from each initial cell at equal proportion. On the other hand, the Gini coeicient is equal to 1 if all cells 
of the population descend from a single founder. In order to evaluate how the unequal contribution of 
the founder cells is established we calculated the Gini coeicient at every hour. As shown on the Fig. 4, 
the Gini coeicient started to increase concomitantly with the cell divisions. However, about 70 hours 
ater the beginning of the experiment the increase of the Gini coeicient slowed down and appeared 
to converge to a value between 0.55 and 0.6 with a inal value of 0.581 at the end of the experiment at 
100 h. However, as indicated on the Fig. 4, during this inal period the population continues to increase 
steadily. his tendency indicates that the unequal clonal contribution to the inal population is essentially 
established during the irst few cell divisions. We have separately calculated the Gini coeicient for the 
diferentiated GFP+ cells only. We found that it increased following a similar dynamics and reached the 
value of 0.544 by the end of the experiment (Fig. 4). his value is almost identical than that found for 
the whole population and indicates that the undiferentiated GFP– and diferentiated GFP+ cells follow 
a similar proliferation dynamics.
A stochastic mathematical model can explain the contribution of proliferation and cell death 
to the Pareto-like efect. Although it is clear that both diferential proliferation and death rates may 
lead to a Pareto-like efect in the cell population, the simple description of the experimental system is 
insuicient to determine the relative contribution of these two potential sources. In order to address this 
issue, we designed a computer model, where each parameter can be independently manipulated. he 
model allows the simulation of the proliferation, death and diferentiation of the cells based on a stochas-
tic decision-making mechanism. Each cell can either, divide, die, diferentiate or remain unchanged. he 
probabilities of these cell-fate events are the input parameters; they can be varied. In the basic version, we 
used probability values determined on the basis of the experimentally measured frequencies. Once the 
cell fate is chosen, the timing of the event is determined by drawing randomly from the experimentally 
determined distribution of the corresponding event. Since the irst cell cycle was signiicantly longer than 
the subsequent cell cycles and the probability of the cell death and diferentiation during this period 
was also signiicantly diferent, the probabilities were calculated separately for the irst cycle (irst event) 
and all subsequent cycles (subsequent events). We simulated simultaneously 133 cells in every run and 
we performed 100 independent runs. he Gini coeicient was calculated and plotted against the time 
in the same way as we did for the experimental values. he evolution of the median curve + /– with the 
2 x standard deviation interval shown on the Fig. 5a is very close to the experimentally determined one. 
he median of the Gini Coeicient is equal to 0.6 at the end of the simulation and is almost equal to the 
experimentally measured value. In addition, our model was able to reproduce a similar proile of prolifer-
ation assay using dye labeling and low cytometry on bulk culture (Fig. 5b,c). herefore, the model based 
on a stochastic fate-determination mechanism can faithfully reproduce the experimentally observed 
Pareto-like efect when the input probabilities are calculated on the basis of the observed frequencies.
In order to determine the relative contribution of the cell division and death probabilities to the 
Pareto-like efect, we performed simulations using ixed input parameters. First, we suppressed the cell 
death. Second, we used a constant irst cell cycle length leading to synchronized irst division of all cells. 
hen we tested the efect of constant cell-cycle length in the subsequent cell divisions followed by the 
synchronization of all cell divisions. Finally, we combined the irst and the fourth cases, i.e. all divisions 
were synchronized and the cells were immortal (see Supplementary Table S1). We performed 100 runs 
for each case and calculated the average Gini coeicients with their standard deviations at the end of 
the simulation. Figure  6 show that each of the individual parameters contributes signiicantly to the 
Pareto-like efect (p < 0.001). When all three parameters were assigned a ixed value, the Gini coeicient 
dropped to a very low level. his observations show that the stochastic nature of the cell division and 
death together are the major causes of the unequal contribution of the individual clones to the inal 
population. he remaining weak Pareto-like efect is presumably due to the variable time of cell difer-
entiation that resulted in a modest but measurable diference in the doubling time of individual clones.
www.nature.com/scientificreports/
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Figure 4. Evolution of the Gini coefficient and the population size in the in vitro experiment.  
(a) Individual proliferation curves show highly variable cell division rates. (b) Total number of cells per 
clone at ive diferent time points during the experiment. (c) Number of GFP+ cells per clone at the same 
ive diferent time points during the experiment. (d) Ratio of GFP+ to total number of cells per clone at the 
ive time points of the experiment. Each point represents a single clone. he means and standard deviations 
are indicated with a thick and thin red bands respectively. (e) Evolution of the Gini coeicient calculated 
on the basis of the total cell number (black bold line) or GFP+ cells only (thin green line) in the cell 
population. Both curves increase rapidly between 30 h and 70 h and remain almost stable during the lasts 
stage with a inal value of 0.581 and 0.544 at the end of the experiment. Interestingly, the total number of 
cells keeps increasing at the same rate (dashed line).
www.nature.com/scientificreports/
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Figure 5. Evolution of the Gini coeicient and cell proliferation in the model. (a) he Gini coeicient in 
the model shows similar evolution (bold line) as in the experiment (dotted line). he + /– twice the standard 
deviation interval calculated on the basis of 100 simulations is shown by thin lines. (b) Cell proliferation 
proile obtained experimentally using CellTrace Violet (CTV)-luorescent dye shows heterogeneous 
proliferation proile. he diagram represents the number of cells (Count) as a function of CTV 
luorescence intensity (in arbitrary units). (c) he simulated proliferation proile is similar to that obtained 
experimentally.
Figure 6. Variation of the Gini coeicient depending on the stochastic or deterministic nature of the 
input parameters. he average values of the Gini coeicients and their variations calculated under diferent 
conditions of simulation at 100 h are shown by boxplots. he horizontal dotted line shows the experimental 
value. he Kruskal-Wallis test (non-parametric ANOVA) on the 6 groups revealed that the medians varied 
signiicantly with a p-value < 0.0001. he Gini coeicient calculated in the full model is signiicantly higher 
than in the other models (p < 0.001) using the Dunn’s multiple comparison test.
www.nature.com/scientificreports/
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Discussion
In this study, we have quantiied the proliferation, diferentiation and death rates of individual CD4+ T-cell 
clones ater in vitro stimulation. We have observed that the high death rate during the irst 24 hours fol-
lowing the isolation of the cells is independent of the TCR stimulation by the anti-CD3 and anti-CD28 
antibody-coated beads. he initial high rate of cell death in in vitro experiments is traditionally attributed 
either to the overstimulation or the insuicient stimulation of the cells12. Our observations show that the 
cell death is independent from the TCR stimulation. We assume that the major cause of the high mortal-
ity may be associated to the cell stress induced by the manipulation and culture. he slow recovery from 
the stress may also explain why the lag before the irst division of the surviving cells varied so widely. As 
expected, physical contact between the cell and an activating bead was mandatory for proliferation and 
diferentiation. However, we could clearly observe in our time-lapse records that a permanent contact 
was not necessary. Ater a lag period of varying length, the cells started to proliferate and diferentiate. 
We observed all possible combinations of proliferation and diferentiation events (Fig. 3) that resulted in 
individual clones with only undiferentiated (GFP–), diferentiated (GFP+ ) and mixed cells. he latter 
type represented more than the half of the clones. We also observed cells that acquired the GFP+ phe-
notype without cell division. hese inding show that diferentiation may occur independently of cell 
division, and more speciically, without asymmetric division. It is clear from these observations that there 
is no pre-determined order for division and diferentiation; all options are possible and the timing of 
diferentiation is not determined neither by the stimulation nor the proliferation rate.
Although there is no correlation between the cell divisions frequencies and the lag period before the 
irst division, the clones grow at diferent rates. his is essentially due to the variation in the cell-cycle 
length of individual cells and sporadic cell death. As a result, 100 hours ater the beginning of the exper-
iment some clones are composed of a large number of cells (>>40) while others become extinct or are 
represented by a few cells only. he majority of the inal population is composed of cells from a small 
number of clones. We used the Gini coeicient to describe the unequal clonal contribution to the whole 
population. he value of the Gini coeicient is equal to zero if all individual cells contribute equally to 
the clonal composition of the inal population. he Gini coeicient is equal to 1 if the inal composition 
is made up of a single clone. In our experiment, we calculated a Gini coeicient equal to 0.6, which 
means that a small number of clones outgrew the others and dominate the inal population. Indeed, 
the evolution of the Gini coeicient over time describes well the dynamics of the population. he Gini 
coeicient starts to increase sharply ater the lag period when the irst cells start to divide and reaches 
a plateau around the inal value of 0.6. he clonal structure of the inal population is established during 
this period and in spite of the continuous growth of the population size it remains essentially unchanged 
at later stages. here are several factors that could contribute to the establishment of the Pareto-like clone 
size distribution. First, the time between the stimulation to the irst division varies widely between cells. 
he rate of cell divisions is also variable. his is a well-known phenomenon13 and one would expect that 
positive and negative deviations would equilibrate each other conferring a stable average proliferation 
rate. Presumably, this happens at later stages when the number of cells in the clones is large enough to 
stabilize the average proliferation rate. However, at earlier stages the number of cells per clone is small 
and the clone size is very sensitive to luctuations of division rates and fortuitous cell death. Ater the 
irst wave during the irst 24 hours, cell death occurs sporadically at all stages and in all clone types. Some 
clones even become extinct ater the irst few divisions. his is the third factor that can impact the clone 
composition of the population at the early stages of proliferation. Overall, these indings suggest that 
the cell-fate decisions to divide and diferentiate are taken separately by individual cells using stochastic 
mechanisms. he individual random decisions lead in a few days to a biased clonal composition of the 
whole cell population characterized by the dominance of a few clones.
In order to estimate the relative contribution of proliferation/diferentiation/death to the Pareto-like 
distribution we designed a simple mathematical model based on stochasticity. he cells were assigned 
a separate probability to accomplish the irst and subsequent divisions or to die. he actual values 
of the probabilities were calculated on the basis of the frequencies observed during the experiment. 
Diferentiation also occurred as a chance event with a probability calculated on the basis of the observed 
frequencies and distributions. As an output, we calculated the evolution of the Gini coeicient during 
the population growth. Comparing the results of the simulations and the observations, we can see that 
a stochastic model of cell division and death can account for the Pareto-like distribution of the clonal 
composition. he model allowed us to determine the relative contribution of the irst division timing, 
division rate and cell death by setting them respectively to ixed values or zero. he simulations show that 
all three factors contribute to the Pareto-like efect and none of them is determinant.
In conclusion, our experimental observations and the results of the computer modeling indicate that 
no complicated deterministic mechanisms are needed to explain the proliferation and diferentiation 
dynamics of naive CD4 + cells in vitro. A simple stochastic mechanism is fully suicient. Further studies 
are required to determine if the Pareto-like efect found in the clonal composition plays a role during 
cell proliferation and diferentiation in vivo. In in vitro studies however, this phenomenon can intro-
duce a signiicant bias in our understanding of biological mechanisms. Particular characteristics of a 
limited number of clones selected by the culture conditions and transmitted by epigenetic mechanisms 
through cell divisions can hide and be confounded with cellular mechanisms induced by the experimen-
tal treatment.
www.nature.com/scientificreports/
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Methods
Mice. All procedures on animals were performed in accordance with the European guidelines for the 
protection of vertebrate animals used for experimental purposes (Directive 2010/63/EU of 22 Septembre 
2010). All experimental protocols were approved by the ethics committee of Genethon. Transgenic mice 
with luorescent Treg cells (Tg(TcraH-Y,TcrbH-Y)1Pas, Ptprc,Foxp3, Rag2) were generated and housed in 
our facility by crossing Foxp3-GFP-KI mice (B6.Cg-Foxp3tm1Mal/J) with Marilyn mice (B6.129-Ptprca 
Rag2tm1Fwa Tg(TcraH-Y,TcrbH-Y)1Pas/Pas)7. Animals were used in experiments at between 6 and 9 
weeks of age.
Cells and activation. CD4 + T-cells were harvested from spleen of Foxp3-GFP+/+ transgenic mice 
and sorted using magnetic beads as described7. CD4 + T-cells were activated with activation beads (Gibco 
– Life Technologies, Dynabeads Mouse T-Activator CD3/CD28) coated with anti-CD3 and anti-CD28 
antibodies.
Micro-grid cell culture. A polydimethylsiloxane (PDMS) micro-grid array (Microsurfaces, Australia) 
of 4096 micro-wells (50 µ m-sided) was placed in a MatTek dish (MatTek Corporation, Slovak Republic). 
It was covered by complete Roswell Park Memorial Institute (RPMI) 1640 Medium Glutamax plus 
(RPMI; Gibco-Invitrogen, France) supplemented with 10% fetal calf serum (FCS; PAA Laboratories, 
Germany), 100 µ g/mL penicillin, and 100 µ g/mL streptomycin (both from Eurobio, France), 50 µ M 
2-mercaptoethanol (Gibco-Invitrogen), and 30 U/mL IL-2 (Prometeus Laboratories) and 20 ng/mL 
TGF-β (Miltenyi Biotec SAS, France). he suspension of activating beads (see above) was added at a 
concentration that allowed the highest possible number of micro-wells with a single bead. hen, the 
suspension of 1.5 × 104 cells was added, again at a concentration to get high number of wells with a 
single cell. As a result of this procedure, a large number of micro-wells with a single bead and a single 
cell were obtained together with micro-wells with cells without beads or two or more beads. We deine a 
clonal population as being the cells in a micro-well that had one cell at the beginning of the experiment. 
he cells were maintained at 37 °C, 5% CO2.
Proliferation assay. he CD4 + T cells were labeled with 1 µ M of CellTrace Violet (CTV) (Life 
Technologies) and cells were analyzed by low cytometry (LSR II – BD Biosciences, Le Pont de Claix, 
France) as described by Neildez et al.7.
Time-lapse microscopy. Time-lapse acquisitions were performed with the Biostation IM time-lapse 
microscope (Nikon Instruments, Europe). 99 ield positions were recorded covering 20 micro-wells each. 
Images were acquired every hour for 100 hours in phase contrast, GFP luorescence channel (505–550 nm 
bandpass ilter) and Rhodamine luorescence channel (560–605 nm bandpass ilter) at 20 X magnitude.
Image analysis. Images were analyzed using ImageJ 1.47 g 64-bits (Rasband, W.S., ImageJ, U.S. 
National Institutes of Health, Bethesda, Maryland, USA, http://imagej.nih.gov/ij/, 1997–2014.). he cells 
were counted manually at each step of the time-lapse to determine the total number of cells, the num-
ber of diferentiated cells (GFP channel) and the number of dead cells (identiied on the basis of their 
auto-luorescence in the Rhodamine channel). Micro-wells containing a single cell and at least one acti-
vation bead were considered in the analysis; micro-wells containing no beads and one single cell were 
used as controls.
Experimental distribution and frequencies. hree types of events were considered: cell death, cell 
division and cell diferentiation. For each micro-well a irst event was determined and its time associated. 
By compiling all the micro-wells, 3 frequencies and 3 time distributions were calculated for the irst 
event. he same approach was used to determined and calculated frequencies and time distributions of 
the second event according to the type of the cell, GFP– or GFP+ (See Supplementary Fig. S1).
Gini coeicient calculations. he Gini coeicient enables the quantiication of the Pareto-efect. It 
is calculated on the basis of the cell numbers in each clone (x1, x2,…xN) as a sum of all combinations of 
absolute diferences between the cell numbers in two clones, |xi-–xj|, normalized by N and µ .
µ is the arithmetic mean :
∑
( )=
x
N 1i
N
i
1
he Gini coeicient is given using the following formula [11]:
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he Gini coeicient ranges from a minimum value of 0, when all clones contribute equally to the inal 
cell population, to a theoretical maximum of 1 when the entire population is derived from a single 
founder cell and all other clones die out.
he Gini coeicient was calculated separately for GFP positive and GFP negative clones. We con-
sidered a clone as GFP positive if there was at least one GFP positive cell at the end of the experiment. 
For the sake of calculability, we considered that a GFP positive cell was initially in the micro-well. his 
consideration is only a mathematical artiice to avoid having a zero vector in the calculation of the Gini 
coeicient.
In sillico model and simulations. Our model simulates individual cells that are able to divide, dif-
ferentiate, die or remain unchanged. he cell fate is determined at each step using a decision tree. he 
model is divided into two parts: the irst cell cycle of the founder cell and all subsequent cell cycles. In 
the irst part, the model simulates the fate of the founder cell. We considered three possible fate decisions: 
division, diferentiation or remaining unchanged till the end of the simulation. We calculated the prob-
ability of the irst event on the basis of the observed experimental frequencies. Once the event is chosen 
for a given founder cell, the time to this particular event is assigned on the basis of its experimentally 
observed cumulative time distribution. We used the same process for every cell derived from the division 
of a founder cell except that cell death was added as a fourth possible event (See Supplementary Fig. S2). 
he probabilities and the time to the event were calculated on the basis of the cumulative distributions 
obtained experimentally on the cells ater the irst division of the founders.
In the model, each cell is considered as a vector containing parameters concerning its fate:
= ( , , , , , , ) ( )Cell Event t Gen Age Diff Death PD 3k Event
he parameters are:
Event is the event the cell is attributed 
tEvent
is the relative time when the Event is going to occur 
(in hours)
Gen
is the generation of a given cell (e.g. generation for the 
single mother cell is 1, and is 2 for the daughters cells)
Age
is the age of the cell in hour. his parameter is 
incremented at each step and set to 0 at each division.
Dif
is a binary parameter: 1 if the cell has diferentiated, 
0 if not. 
Death is a binary parameter: 1 if the cell is dead, 0 if not.
PD
is a parameter that corresponds to a virtual 
proliferation dye (PD) labelling. It is set to 1000 + v 
where v is a value drawn in a normal distribution 
N(0,50). his value is divided by two at each step.
Each time point is associated to a matrix M that contains row vectors of the cells in the clone. Each step 
in the simulations represents an increment of 1 h. At each step, the matrix M is updated according to 
the previous state:
( ) =





...
... ... ...
...




 ( )
( ),M t
Event PD
Event PD 4
n t
n n
7
1 1
t is the time in hours.
he number of columns is 7 and the number of rows n(t) depends on the number of steps and on 
divisions.
he output is the number of total number living cells Ntot and the number of diferentiated and living 
cells Ndif .
We simulated 133 clonal populations for 100 steps (100 hours) in each run and we performed 100 
independent runs. We calculated the corresponding Gini coeicient either for all clones or only for 
clones containing diferentiated cells.
he model was implemented using custom-made R (R Core Team (2013). R: A language and envi-
ronment for statistical computing. R Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria. URL http://
www.R-project.org/). Scripts are available on request (stockho@genethon.fr).
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SUPPLEMENTAL DATA 
 
Supplementary Figure S1. Experimental frequencies and time distributions. Three types 
of first events were considered: differentiation (D), cell division (P) and “no change” (A). If a 
cell died before division or differentiation, it was excluded from the calculation of the 
frequencies. In the second and subsequent events “death” (Z) was included. The probabilities 
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(pD1, pP1, pA1 for the first events, pZ2, pD2, pP2 for the second event of non-differentiated 
and pZ3, pD3, pP3 for the second event of differentiated cells) were obtained from the 
frequencies calculated on the 133 clonal populations. A cumulative time distribution (tD1, 
tP1, tZ2, tD2, tP2, tZ3, tP3) is presented with the mean and standard deviation on the right. 
 
 
Supplementary Figure S2. The structure of the model and the flow chart of the simulation 
of a clonal population is represented. Simulations rely on 9 probabilities (pD1, pP1, pA1, 
pZ2, pD2, pP2, pZ3, pD3, pP3) and 7 time distributions (tD1, tP1, tZ2, tD2, tP2, tZ3, tP3). 
Simulation starts with a non-differentiated cell. The first event (differentiation, division or “no 
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change” until the end of the simulation at 100h) is chosen randomly according to the 
probabilities pD1, pP1 and pA1 (pD1+pP1+pA1=1). A new cell is created if a division 
occurs. The fate of each cell is then calculated according to the probabilities of the “second 
event” as shown on the right part of the diagram. A simulation step corresponds to 1h. In each 
run, 133 cell clones are simulated and the Gini coefficient is calculated for time=100h. 
 
 
Supplementary Table S1. Combinations of input parameters used for the simulations. 
Initially, the simulations were performed using probabilities calculated on the basis of 
experimental observations (exp). In other the other variants of the model, one or several 
parameters were fixed to a constant value. (Const.). When the probability of cell death is fixed 
to “0”, the time parameter tZ becomes irrelevant, thus not applicable (NA). 
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Lors des analyses des clones, nous avons constaté une division cellulaire et un taux de 
mortalité hautement hétérogènes dans les cellules CD4+ : c’est ce que l’on a appelé l’effet 
Pareto ; peu de clones du départ ont contribué à la population finale. Cet effet est souvent 
oublié par les biologistes, pensant que la prolifération des cellules est plutôt homogène. Il 
suffit pourtant d’avoir un clone dominant pour obtenir et définir une population finale 
déséquilibrée en regard de la population initiale. L’effet Pareto n’est pas spécifique aux LT et 
peut aussi exister dans d’autres systèmes de différenciation, plus complexes, comme les CSH. 
 
Pour quantifier cette hétérogénéité, nous avons utilisé le coefficient de Gini qui varie entre 0 
et 1. Si le coefficient de Gini est égal à 0 alors les clones ont contribué de façons égales à la 
population cellulaire finale avec des temps de division, de différenciation et de mort cellulaire 
égaux pour toutes les cellules. A contrario, si le coefficient de Gini est égal à 1 alors les 
clones ont contribué de façons inégales à la population cellulaire finale et toutes les cellules 
de la population finale descendent d’un seul fondateur. En le calculant toutes les heures, nous 
avons vu que le coefficient de Gini augmentait de façon exponentielle durant les 70 premières 
heures de l’expérience (une fois que les cellules commençaient à se diviser) puis se stagnait et 
convergeait vers une valeur comprise entre 0,55 et 0,6 alors que la population cellulaire, elle, 
continuait d’augmenter régulièrement. Nous en avons conclu que la contribution inégale des 
clones à la population finale était essentiellement établie au cours des premières divisions 
cellulaires. 
 
Nous avons aussi observé toutes les combinaisons possibles de prolifération et de 
différenciation à la fin de l’expérience dans des proportions différentes : 
- des clones uniquement composés de cellules différenciées, GFP+ (19,6% des cas) ; 
- des clones uniquement composés de cellules non différenciées, GFP- (15,8% des cas) ; 
- des clones mixtes avec les deux types de phénotypes (54,9% des cas) ; 
- des clones qui n’ont pas proliféré et/ou différencié (9,7% des cas). 
Nous avons aussi observé qu’il n’y avait pas d’ordre prédéterminé pour la division et la 
différenciation de ces cellules : toutes les options étaient possibles (d’abord la prolifération 
puis la différenciation et inversement). De plus, le temps de différenciation n’est déterminé ni 
par la stimulation, ni par le taux de prolifération. Ces résultats ont bien montré que la 
différenciation cellulaire pouvait se produire indépendamment de la division cellulaire, et plus 
particulièrement, sans division asymétrique.  
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Enfin, pour pouvoir au mieux comprendre la prise de décision de ces cellules, une simulation 
du processus de prolifération et de différenciation a été faite en utilisant un modèle 
mathématique simple de prise de décision stochastique, basé sur les paramètres observés 
expérimentalement. Chaque cellule « pioche » un temps de prolifération, de différenciation et 
de mort dans la distribution expérimentale. On calcule ensuite le coefficient de Gini de la 
population générée. L’intérêt de cette simulation est que nous pouvons contrôler les différents 
phénomènes et imposer une synchronisation des temps de prolifération et de différenciation 
ou d’enlever la mort cellulaire du système. Grâce à cela, l’influence de chaque paramètre sur 
le coefficient de Gini, et donc sur l’hétérogénéité de la population finale, peut être quantifiée. 
En synchronisant les paramètres, on arrive toujours à un coefficient de Gini plus petit que la 
valeur expérimentale alors que l’approche stochastique donne des valeurs similaires. Ces 
observations prouvent que la nature stochastique de la division et de la mort cellulaire 
expliquent facilement la contribution inégale des clones individuels à la population finale et 
qu’un scénario stochastique est totalement compatible avec les observations expérimentales. 
Dans l’ensemble, ces résultats suggèrent que les décisions du destin cellulaire pour la division 
et la différenciation cellulaire sont prises séparément par des cellules individuelles à travers 
des mécanismes stochastiques. 
 
Grâce à cette première étude sur les LT CD4+ réalisée au cours de mon stage de fin d’études, 
j’ai pu acquérir des connaissances mais aussi des techniques d’études sur cellules uniques qui 
m’ont permises de mieux me préparer pour l’étude du comportement des cellules CD34+. En 
effet, lors de cette première étude, j’ai pu voir et comprendre l’importance d’étudier les 
cellules à l’échelle individuelle tant au niveau de leur prolifération qu’au niveau de leur 
différenciation et me rendre compte qu’il n’y avait pas de règles prédéfinies et que les cellules 
étaient toutes différentes.  
L’étude des LT a été, pour moi, un premier modèle « simple » de différenciation avec une 
seule voie de différenciation : LT en LTreg. Cela m’a permis de mieux appréhender un 
modèle de différenciation plus complexe que sont les cellules CD34+ avec de multiple choix 
dans les voies de lignage. Pour caractériser la différenciation des cellules CD34+ humaines 
issues de sang de cordon, nous avons analysé la dynamique morphologique de ces cellules au 
cours du temps reliée à des analyses transcriptomiques et protéomiques à l’échelle de la 
cellule unique.  
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PARTIE 2 
 
Modèle plus complexe de différenciation : 
les cellules CD34+ humaines issues de sang 
de cordon 
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I. Etude de la dynamique morphologique des cellules CD34+ issues de sang 
de cordon à l’échelle de la cellule unique 
La différenciation des CSH est un processus largement étudié en biologie dont la 
compréhension du choix du devenir de la cellule n’est pas encore résolue. Afin de mieux 
comprendre cette différenciation, nous avons étudié et analysé la dynamique morphologique 
des cellules CD34+ issues de sang de cordon pendant quatre jours après stimulation. En effet, 
la différenciation cellulaire est largement étudiée au niveau moléculaire mais beaucoup moins 
au niveau morphologique alors qu’elle peut avoir aussi toute son importance dans le devenir 
du choix de la cellule. On peut même se demander si la différenciation cellulaire est un 
processus dynamique. Pour répondre à cette question, au cours de ma thèse, j’ai étudié le 
comportement morphologique de ces cellules et de leurs descendantes au cours du temps à 
l’échelle de la cellule unique sans marquage spécifique. En effet, les marqueurs comme des 
anticorps peuvent jouer un rôle voire changer le comportement des cellules (Gilner et al., 
2007; Schneider et al., 1997). Par conséquent, nous n’avons pas marqué les cellules car nous 
ne pas voulions pas ajouter un autre biais dans l’analyse du comportement des cellules 
CD34+. Cette analyse nécessite donc des outils combinant une résolution précise dans le 
temps et une forte puissance statistique. 
 
Pour étudier cette dynamique morphologique, nous avons combiné les données obtenues en 
microscopie en TL et en CFI. Avec la microscopie en TL, nous avons pu suivre pendant 
quatre jours la dynamique morphologique de clones de cellules et de leurs descendantes grâce 
à des images prises toutes les minutes. Le TL étant une technologie statistiquement peu 
puissante, nous avons combiné ces résultats avec les données de CFI réalisées tous les jours 
pendant quatre jours. La CFI nous a permis d’obtenir de nombreuses images (en nombre 
suffisamment grand pour être statistiquement significatif) de cellules CD34+ individuelles 
dans une population à un instant donné. 
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Combination of Imaging Flow Cytometry and
Time-Lapse Microscopy for the Study of
Label-Free Morphology Dynamics of
Hematopoietic Cells
Jeremie Cosette,1 Alice Moussy,2 Andras Paldi,2 Daniel Stockholm2*
 Abstract
Cell differentiation is a longitudinal and dynamic process. Studying and quantifying
such a process require tools combining precise time resolution and statistical power.
Imaging flow cytometry (IFC) provides statistically significant number of microscopy
images of individual cells in a sample at a given time point. Time-lapse microscopy
(TLM) is the method of choice for studying the dynamics of cell processes at a high
temporal, but low statistical resolution. In this work, we show that the dynamic
changes of cord-blood derived CD341 cells in response to cytokine stimulation can
be successfully studied, in a label-free way, by the combination of the IFCs statistical
power and the TLM’s high time resolution. Cell morphology phenotypes were quan-
tified through roundness and surface area, measured both in IFC and with a home-
made segmentation algorithm in TLM. Two distinct morphologies—polarized and
round—were observed in cord-blood derived CD341. We show that some cells have
the ability to fluctuate between these morphologies, suggesting that the apparent sta-
ble composition of round and polarized cells may actually represent a dynamic equi-
librium. This example demonstrates that the different resolutions and modalities of
IFC and TLM are complementary and allow the study of complex dynamic biological
processes. VC 2017 International Society for Advancement of Cytometry
 Key terms
cytometry; imaging; morphology; time-lapse; imaging flow cytometry
INTRODUCTION
CELL differentiation and development is by essence a longitudinal process involving
dynamic features. Quantitative tools are required to monitor these features. Most
phenotype analyses rely on fluorescent labelling of surface markers (1). However
engagement of surface markers has been shown to influence cell fate (2). Morpholo-
gy, as observed by light microscopy is a label-free and easily accessible phenotype (3).
Moreover it is suitable for long-term follow-up.
Different technologies can be used for quantitative high-throughput morpholo-
gy analysis. Although flow cytometry is the gold standard for high-throughput phe-
notypic analyses (1), without the use of fluorescent labeling, it is limited to indirect
shape parameters (Side Scatter-SSC and Forward Scatter-FSC). Imaging flow cytom-
eters (IFC) overcome this limitation by providing light microscopy images of indi-
vidual cells and direct measurement of morphology parameters while keeping the
statistical power of flow cytometry (4–6). Still, these devices produce snapshots of
individual cell states within a population and cannot measure the longitudinal phe-
notypic dynamics of individual cells. Time-lapse microscopy (TLM) is recognized as
the method of choice for quantifying single cell phenotypic dynamics (7–9). It is
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obviously statistically less powerful than IFC but way more
time resolved. We chose the combination of IFC and TLM for
a complete study of dynamic morphology integrating popula-
tion and single cell analyses.
We applied the combination of IFC and TLM to follow
the morphological phenotype of human cord blood-derived
CD341 cells. These cells are widely used in clinics in the con-
text of bone marrow transplantation. Although differentiation
of these cells has been extensively studied (10), the process of
initial cell fate decision is still debated and remains unclear.
Morphology is a good indicator of cell state and lineage com-
mitment as it has been described that CD341 cells in culture
exhibit differential phenotypes in terms of morphology
(11,12). Stability or fluctuations of these morphology pheno-
types are poorly described. High-resolution dynamics studies
could fill the gap and give insights on the process.
In this article, we describe quantitative methods to
explore dynamics of the morphological phenotypic space at
different degrees of resolution, i.e., population or single cell.
Using IFC and TLM, we monitored cell shape parameters of
label-free human cord blood CD341 cells revealing highly
dynamic phenotypes with two stable states.
MATERIALS AND METHODS
Cell Isolation and Culture
Human umbilical cord blood (UCB) was collected from
placentas and/or umbilical cords obtained from Etablissement
Français du Sang (EFS), Saint Louis Hospital, France or from
Centre Hospitalier Sud Francilien, Evry, France in accordance
with international ethical principles and French national law
(bioethics law n82011–814) under declaration N8DC-201-
1655 to the French Ministry of Research and Higher Studies.
Human CD341 cells were isolated using autoMACS pro
(Miltenyi Biotec, France) by immunomagnetic selection with-
in the mononuclear cell fraction of UCB samples. Cells were
cryopreserved in Cryostor (StemCell, France) and stored in
liquid nitrogen.
Immediately after thawing, cells were put in an activation
medium, whose base is X-VIVO medium (Lonza) supple-
mented with 100 U/ml penicillin, 100 mg/ml streptomycin
(Gibco, Thermo Scientific), and that contains activation cyto-
kines: 50 ng/ml h-FLT3, 25 ng/ml h-SCF, 25 ng/ml h-TPO,
and 10 ng/ml h-IL3 (Miltenyi Biotec, Paris, France). Cells
were cultured in this medium for the whole study in a humid-
ified 5% CO2 atmosphere at a temperature of 378C.
Imaging Flow Cytometry
Acquisitions were performed everyday from Day 0 to
Day 3. Day 0 corresponds to the time point immediately after
thawing. 4.105 cells were thawed: 1.105 cells were preserved for
Day 0 analysis; the remaining 3.105 cells were equally distrib-
uted in 3 wells—respectively corresponding to Day 1, Day 2
and Day 3—containing 200 mL of culture medium. We used
glutaraldehyde as a fixative known for preserving cell shape
(13). For each time point, 100 mL of 3% glutaraldehyde solu-
tion (1% final) was added directly in the cell medium to avoid
any perturbation in cell shape. After 10 min, cells were PBS-
washed twice and resuspended in 25 mL PBS. Images of cells
were then acquired with the Image Stream MKII
VR
with the
403 magnitude objective using only the bright field channel
and the SSC channel (fluorescence lasers off) and using
INSPIRE
VR
software.
Analysis was done using IDEAS
VR
software. Cells were gat-
ed using the Area versus Aspect Ratio scatterplot. The Aspect
Ratio is the ratio between the minor axis and the major axis of
the object image fitting ellipse; it is commonly used to identify
cells, beads, doublets, etc. Cells related features (after cells gat-
ing) were calculated using a custom cell mask which is the 2-
pixel eroded MC mask (mask combined—preexisting in the
software). MC mask is the result of the logical OR operation
among all channel masks. In our case for instance, MC
mask5 bright field mask OR SSC mask. Our custom cell
mask is closer to cell membrane and allows better comparison
of the measured data between the different modalities (Sup-
porting Information Fig. S1). k-means algorithm (14) was
applied using the k-means function of R software (R Core
Team, 2016). R: A language and environment for statistical -
computing. R Foundation for Statistical Computing, Vienna,
Austria—–URL; https://www.R-project.org/) on days 0, 1, 2,
and 3 data.
Time-Lapse Microscopy
Five thousands cells were loaded onto a polydimethylsi-
loxane (PDMS) microgrid array (microsurfaces—Australia)
containing 1024 125 mm-sided square micro-wells in cell cul-
ture medium (15,16). The micro-grid was placed in a Biosta-
tion (Nikon) at 378C 5% CO2. Only micro-wells containing a
single cell were imaged at a rate of one frame per minute dur-
ing 72 h. Images were acquired with a 203 magnitude phase
contrast objective.
Image Processing of Time-Lapse Sequences
All images were analyzed using ImageJ 1.47 g 64-bits
(Rasband, W.S., ImageJ, U.S. National Institutes of Health,
Bethesda, Maryland, USA; http://imagej.nih.gov/ij/, 1997–
2016). Images of micro-grid were cropped to isolate single
microwells containing initially a single cell. Images were seg-
mented using custom made scripts based on the following
method. First, to remove any immobile structure in the
micro-well, a median projection is performed using the
Image/Stack/Z-project/median function. This projection
results in an image containing the immobile structures in the
micro-well. All the images from the stack (i.e., the time-lapsed
sequence), are divided by this projection image using the
image calculator feature resulting in 32-bit float stack. To
remove edge structures of the micro-well, a Fast Fourier
Transform (FFT) filtering using a custom filter that removes
high frequency signals in the image in the horizontal and ver-
tical directions is applied. To enhance contrast, the rolling ball
(radius of 10 pixels) algorithm described by Sternberg (17) is
used on the 8 bit converted stack. To eliminate sporadic
remaining background noise, a 2-pixels radius median filter
was applied. Finally, in order to obtain the final segmentation
of the cells (i.e., a binary image with only the cells in black
and the background in white), stack was thresholded using
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Otsu thresholding algorithm (18). These different steps are
shown graphically in Supportive Information Figure S2.
Fiji Trackmate plugin (19) was used to track the cells and
have their lineage. For each cell, this plugin allowed recording
the positions of its center of mass. Those coordinates were
used to measure the roundness and the area of each cell using
the Wand feature and the Analyze Particles feature. k-means
clustering was applied similarly to IFC on the combination of
all cell data.
RESULTS
Gating in IFC
The cells analyzed in this study were found to be mainly
in two forms: round and elongated (polarized). In order to
differentiate them, we used the common Area versus Aspect
Ratio scatter plot. However, we had to modify our gating
strategy because some of our elongated cells shared character-
istics in terms of Area and Aspect Ratio with doublets of cells.
Various strategies were tested to efficiently separate cell dou-
blets from single cells. Gating on SSC intensity, expected to be
higher for doublets than for singlets or morphology-based
selection was not satisfactory after visual control of event
images. Other possibilities were also ruled out. We therefore
decided to adopt an upstream strategy by adapting the cell
concentration of the sample. We used Poisson law to theoreti-
cally calculate the probability to have 0, 1, or 2 cells at the
same time in the observed volume (Supporting Information
Table S1). This probability depends on cell concentration and
we chose to set a threshold probability at 5% doublet of cells.
We confirmed our theoretical calculations using cells suspen-
sions at different concentration (Supporting Information Figs.
S4, S5, and Table S2). Figure 1 presents a scatter plot of area
versus aspect ratio including gates for various event types. The
single cells gate is wider than usual, but do not exclude any
cell shape.
Different Phenotypes Distinguished on the Basis of
Roundness and Area in IFC
In order to classify automatically and represent graphi-
cally the distribution of cell shapes, we chose the morphologi-
cal roundness parameter, calculated as follows:
Roundness5 4 3
Area
p 3 Major Axisð Þ2
Major axis is the longest dimension of the mask’s best fitting
ellipse. Roundness quantifies how close to a circle an object is:
it is perfectly round when it is equal to 1.
A scatterplot of Roundness versus Area is shown in Sup-
porting Information Figure S6. Two populations can be dis-
tinguished visually: round cells have roundness close to 0.9
and polarized cells have roundness close to 0.5. To avoid any
thresholding subjectivity, we pooled all IFC roundness data
from days 0 to 3 and used the k-mean algorithm (14) to dis-
tinguish the two groups. The aim of the k-means algorithm is
to divide a set of points into k clusters (in our case k5 2) so
that the within-cluster sum of squares is minimized. The cal-
culation enabled us to set a roundness threshold of 0.67.
Dynamics of Morphology at Population Level
Four time points were analyzed using IFC on a stimulat-
ed CD341 cell population. A dramatic change in the overall
aspect of the scatter plots is observed between Day 0 and Day
1 (Fig. 2). The cells increase in size and the mean roundness
of the population decreases while standard deviation of both
parameters (size and roundness) increases. It results in a glob-
al increase of morphology heterogeneity. Scatterplots for Day
1, Day 2, and Day 3 look similar. The proportion of polarized
Figure 1. Gating strategy for including all types of morphology in imaging flow cytometry (IFC). The area versus aspect ratio (AR) scatter-
plot shows different types of population. Beads are very round (AR close to 1) and are very small (10–20 mm2). Cell debris are around 50–
100 mm2. The cell gate is defined for AR from 0.3 to 1 and surface area from 150 to 500 mm2. This choice of wide gate usually including dou-
blet of cells is justified because polarized cells exhibit very close morphology parameters than doublet of cells. No doublet was observed
in this plot thanks to a strategy based on cell concentration. [Color figure can be viewed at wileyonlinelibrary.com]
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cells increases from 3% at Day 0 to 36% at Day 1, whereas
from Day 1 to Day 3, the proportions of each phenotypic state
remain stable (Fig. 2). We consequently used TLM in order to
determine whether this stability is the result of the stability of
individual cell phenotypes or reflects a dynamic equilibrium
between the two forms continuously transforming into each
other.
Single Cell Dynamics by TLM
TLM allows monitoring of the morphology at a high
sampling rate during the duration of the whole cell cycle of
the same individual cell. Individual CD341 clones isolated in
micro-wells were followed by TLM over three generations. We
recorded the cell shape changes at a rate of one frame per
minute.
Based on a homemade automatic image processing
method, roundness and area were calculated for each cell at
each time point. We observed different cell profiles of round-
ness plotted against time (Fig. 3). In order to quantify the
dynamics of cell shape, we pooled all TLM roundness data
and used the previously described k-means algorithm to deter-
mine a threshold. It resulted in a roundness threshold of 0.65.
Interestingly, k-means clustering with the two modalities gave
similar threshold. Under this threshold, cells are considered as
“polarized”, over it, they are assigned to the category “round”.
Importantly, every cell changed morphology during its cycle.
The dynamics of these changes differed between the cells. Cells
1 and 2 (Fig. 3), kept their phenotype for relative long periods
(mean time for polarized shape5 30.3 min for cell 1 and 26.7
min for cell 2) whereas others switched between the two phe-
notypes with higher frequencies (mean time for polarized
shape: 20.1 min for cell 3 and 9.5 min for cell 4). Overall, this
analysis shows that morphology is a dynamic phenotypic fea-
ture. These cells dynamically explore the state space of possi-
ble morphologic phenotypes.
We therefore chose to represent TLM data with the same
scatterplot as for IFC. For TLM, the scatterplot corresponds to
a single cell, each point being the state of the cell at one time
point. Unlike IFC, points can be connected with lines repre-
senting the time trajectories of individual cells. To visualize
the dynamic behavior of a clone, individual trajectories were
integrated in the genealogic tree of the clone (Fig. 4).
The first scatterplot of Figure 4 represents the phenotypic
path of the founder cell (FC), which has a long cell cycle
(68 h). At the beginning of the experiment, the founder cell is
small and fluctuates between round and polarized morpholo-
gies. It gradually increases in size before division. Daughter
cells (DC1 and DC2) have comparable trajectories with a lon-
ger time spent in the polarized phenotype. Granddaughter
cells (GC1–4) present four highly dispersed but similar trajec-
tories showing larger sizes with a more balanced phenotype.
These four trajectories and the scatterplot obtained in IFC at
Days 1,2, and 3 are very similar.
DISCUSSION
We optimized a label-free methodology to study dynam-
ics of cell morphology by combining two complementary
approaches. IFC is powerful to make statistics of the morpho-
logical forms in a cell population and TLM can follow the real
dynamics of a single cell.
IFC is the ideal solution for studying the highest number
of cells in a population. Yet, this technique has drawbacks.
First it is not compatible with the tracking of individual cells.
Second, as for any flow method, IFC suffers from hydrody-
namics effects that dramatically modify cell shape even when
using paraformaldehyde fixation. To keep cell shape integrity,
we optimized the use of glutaraldehyde, a fixative well known
for preserving shape, commonly used in electron microscopy.
The polarized cell shapes observed by this approach have simi-
lar properties to doublets of cells, hence requiring other meth-
ods to eliminate them. We chose to optimize cell suspension
concentration using the probabilities of events given by a Pois-
son distribution. Having the correct concentration is indeed
Figure 2. Evolution of human cord blood derived CD341 cell
population phenotype using imaging flow cytometry. Scatter-
plots of roundness against area (upper panel) for four time
points. The threshold displayed for separating round and polar-
ized phenotype was set to 0.67 (calculated using the k-means
clustering algorithm). Proportion of each phenotype. At Day 0,
cells exhibit a very homogenous phenotype and most of cells
(96%) are round. A phenotypic change occurs between Day 0 and
Day 1 leading to an increase in the percentage of polarized cells
up to 40% at Day 1. The proportions barely change from Day 1 to
Day 3. [Color figure can be viewed at wileyonlinelibrary.com]
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crucial to avoid considering doublets of cells as polarized cells.
With such optimized approach, IFC gave us access to mor-
phological parameters of the cell population at the considered
time points.
TLM is the method of choice for the study of cell dynam-
ics. It can track the same cell during its cell cycle and enables
the reconstruction of a complete cell lineage. The main limita-
tion of TLM is the low number of cells that can be tracked and
analyzed. It depends on a compromise between the number of
fields acquired (physical positions of the objective or stage) and
the frame rate. Cell tracking consists in identifying each cell
frame after frame. Thus, the delay between two frames has to
be adapted to cell mobility. In our case, CD341 cells are so
mobile that the delay should not exceed one minute. The other
drawback of TLM is the time necessary to analyze the TLM
images. Although we have used an efficient image-processing
algorithm for the automatic segmentation, time consuming
manual corrections and validation might be required.
TLM and IFC are experimental techniques that provide
information at different scales and different resolutions. Both
modalities rely on different optics, camera and image process-
ing algorithm. However, when automatically calculating the
optimal threshold using k-means algorithm for each modality,
we obtained very close values: 0.67 for IFC and 0.65 for TLM.
This underlines the robustness of the combination of IFC and
TLM.
The phenotype of a cell population is frequently displayed
as a 2D scatterplot showing a typical cloud of points. The
pattern displayed by this cloud can look similar through time
giving the impression of stability but all the points (individual
cells) may simultaneously move within the cloud without
changing the average shape of the cloud. A system (cell popula-
tion), in such an apparent steady state with dynamics at the
individual level, can be considered to be in a dynamic equilibri-
um. With TLM we showed that some cells fluctuate between
the two phenotypes. It is therefore plausible that the observed
cell behavior reflects the majority of cell’s behavior inside the
population. If this were the case, our cell population would be
in a state of dynamic equilibrium. Such view is fundamentally
different from a population with a stable cell phenotype, and
might change population 2D scatterplot interpretations.
Several studies have highlighted dynamic effects compa-
rable with dynamic equilibrium using cell sorting on muscle
cells (20), hematopoietic stem cells (21), or pluripotent cells
(22). Isolation of specific cell subpopulation belonging to a
heterogeneous population resulted indeed, after several days
of cell culture, in a population of which heterogeneity was
similar to the initial population. These studies indirectly dem-
onstrated phenotypic fluctuations whereas our approach ena-
bles direct quantification of phenotypic dynamics.
Yin et al. (23–25) developed a quantitative method to
describe cell morphology based on fluorescent labeling of
adherent cells. Hundreds of morphological features are
recorded and analysed using specific clustering algorithms.
The results of this analysis show that in some cases, cells
exhibit typical discrete shapes. The cells populations explore
Figure 3. Evolution of four cells phenotype (roundness) during their cell cycle using time-lapse microscopy. Roundness was plot against
time for four cells. Cells fluctuate between the two morphologies (round and polarized) separated by a 0.65 threshold (calculated using
the k-means clustering algorithm). Cell 1 and cell 2 spend more time in the polarized phenotype: polarized mean time5 28.5 min. Cell 3
and cell 4 have smaller mean time: polarized mean time5 14.8 min.
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the potential shape space in a discrete switch-like manner
with few intermediate shapes (24). Our observations suggest
that non-adherent human hematopoietic cells display a very
similar morphological behavior. In addition, we show that a
label-free approach with lower resolution is also suitable to
detect the switch-like cell behavior and makes possible the
continuous time-lapse observation of an individual cell.
In summary, the present study highlights the advantages
of a label-free multimodal approach at different scales of sam-
pling and time: population level, clone level and single cell lev-
el. The strategy based on high time-resolution TLM data,
obtained from a small number of cells, anchored to IFC snap-
shots of a large number of cells overcomes the drawbacks of
both modalities. This combination of TLM and IFC shows
that cell morphology reveals high fluctuations compatible
with a dynamic equilibrium scenario. Our approach paves the
way for label-free morphological cell dynamics and offers
insights for the understanding and interpretation of popula-
tion data widely used in flow cytometry.
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SUPPLEMENTAL INFORMATION 
 
Custom Mask for Imaging flow cytometry 
 
Figure S1: Illustrative images of the differences between the MC mask (Mask Combined) and our 
Custom mask. The Custom mask is closer to the cell contour than the MC mask, allowing accurate 
quantification of shape and morphology parameters. 
 
Image processing algorithm. 
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Figure S2: Image processing algorithm. A. Raw Image. B. Median projection of the entire time lapsed 
sequence. C. Result of images of the stack divided by the median projection. D. Custom filter used for 
FFT filtering resulting in E. F. Background substraction (rolling ball algorithm). G. 2-pixel median 
filtering result. H. Final segmented image using Otsu thresholding.  
 
Calculation of cell suspension optimal concentration 
The issue here is to set the optimal concentration that maximizes the probability to have only one 
cell inside the observed area and that minimizes the probability to have 2 cells (a doublet) in the 
same area of the flow cell.  
According to the supplier, the field of view with the 40X objective is 40µm x 170µm, and the depth of 
field is 4µm. 
This means that the observed volume is  � = . −  × . −  ×  . −   � = .  −  = .  − µ� 
The concentration corresponding to 1 cell in the observed volume (C1cell) is 1 cell every 2.72E-5 µL.  � = .  −  �� � / µ� 
 � ≈  �� � /µ�  
 
Calculation of the probability to have 0, 1 or 2 cells in the explored volume according to the C1cell 
concentration is given by the Poisson law.  
� = =  �  �−�!  
 being the expected value 
In Figure S3, we show the evolution of the probability to find 0, 1 or 2 cells in the explored volume 
calculated with the Poisson distribution.  
We established that for an optimal concentration Copt = 0.4 x C1cell , the probability to have 2 cells in 
the explored volume is 0.05, whereas the probability to have 1 cell is 0.29. The probability to have 0 
cells is increased dramatically, increasing then the time of acquisition but minimizing the doublets of 
cells.  � = .  × �  � = .  ×  � ≈  ��  /µ� � = .  �� � /  µ� �� � � 
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To quantify theoretically the acquisition time, the volume flow in the cytometer needs to be 
calculated.  
With our setti g 40X, lo  elo ity , the flo  elo ity � is 66 mm.s-1.  
The volume flow is then:  = � ×   
S being the surface area of the observed volume =  ×  µ ² = .  × .  ² =  × .  × .  �−  =   .  �− = .  − µ� �−  
On the other hand, � = .  − µ�   
The corresponding time � for an observed volume is: 
� =  � =  .  −.  −  � = �. �� ��  
 
Using Poisson law s probabilities, we can calculate the number of empty images � �, or doublet 
containing images � , a d the total u er of o ser ed olu es  � , based on an 
acquisition of 5000 cells (singlets) � × � = = � � � × � = =  � × � = = �  = � ×  � 
 
This mean that for each concentration we can calculate the corresponding  � , � , � �  
and acquisition time . All of these information are in the following table S1 for the 
concentrations of 0.1*C1cell, 0.2*C1cell, 0.4*C1cell, 0.8*C1cell and 1* C1cell. 
Concentration 
 (xC1cell) 
Empty event 
Probability 
Singulet 
Probability 
Doublet 
Probability 
Ntotal Nempty Nsingulets Ndoublets Tacq (s) 
0.1 0.9048 0.0905 0.0045 55258 50000 5000.0 250.0 143.7 
0.2 0.8187 0.1637 0.0164 30535 25000 5000.0 500.0 79.4 
0.4 0.6703 0.2681 0.0536 18647 12500 5000.0 1000.0 48.5 
0.8 0.4493 0.3595 0.1438 13909 6250 5000.0 2000.0 36.2 
1 0.3679 0.3679 0.1839 13591 5000 5000.0 2500.0 35.3 
Table S1: Probability to have empty, one-cell or two-cells containing images, according to Poisson s law. 
The total number of explored volume and the acquisition time can be therefore calculated. The 
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concentration of 0.4*C1cell is a good compromise with an intermediate time of acquisition while 
maximizing the one-cell containing image probability and minimizing the doublet containing images. 
 
We established that for an optimal concentration Copt = 0.4 x C1cell , the probability to have 2 cells in 
the explored volume is 0.05, whereas the probability to have 1 cell is 0.27. The probability to have an 
empty event is dramatically increased, increasing then the time of acquisition but minimizing the 
doublets of cells.  � = .  × �  � = .  �� � /  µ� �� � � 
 
Figure S3: Probabilities to have 0, 1 or 2 cells in the observed volume, according to concentration 
(expressed in relation to C1cell). 
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Experimental confirmation of optimal concentrations 
Human leukemia cells derived from hematopoietic progenitor cells (K562 cells) were used to verify 
the theoretical calculations of doublet proportions, time of acquisition, and to exhibit doublets and 
triplets absolute number increase at very high cell concentration.  
 
Figure S4: Area vs Aspect ratio dot plots of K562 cell suspensions at different concentrations. For high 
concentrations the cloud corresponding to cell population is modified due to an increase in doublets, 
triplet and even multiplets proportions.   
 
Figure S5: Area vs Aspect ratio dot plot for a high concentration cell (K562) suspension  
10*C1cell = 1.75x10
8
 cells / mL. The proportion of doublet is dramatically increased, as well as the 
triplet proportion. Moreover, a lot of multiplets (> 4 cells) are observed.  
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Concentration 
(xC1cell) 
Acquisition 
time (s) 
Total 
number 
of events 
Time 
per 
event 
(ms) 
% of 
singulets 
% of 
doublets 
% of triplets 
or more 
0.4 46 12205 3.77 75.3 5.33 0.25 
1 22 12186 1.80 70.7 9.19 1.08 
2 15.5 13119 1.18 61 10.8 2.26 
5 15 13522 1.11 55.5 11.9 4.13 
10 19.5 16544 1.18 40.6 10.8 4.99 
Table S2: Acquisition time, number of events, percentage of singlets , doublets  and triplets or 
more  for K562 cell suspension at 0.4*C1cell , 1*C1cell , 2*C1cell , 5*C1cell ,and  10*C1cell. This table shows 
that singlets proportion decrease when concentration increases whereas doublet  and triplets or 
more  proportion increase when concentration increases.  
 
Imaging flow cytometry scatterplot of Roundness vs Area. 
 
Figure S6: Imaging flow cytometry scatterplot of Roundness vs Area. Two populations are 
distinguishable on this graph and were found separated at a 0,67 threshold using the k-means 
algorithm. The upper part (roundness > 0.67) of the scatterplot corresponds to the round cells, 
whereas the lower part (roundness < 0.67) corresponds to polarized cells.  
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Grâce à la microscopie en TL, nous avons pu observer deux types de morphologies distinctes, 
les cellules rondes et les cellules polarisées. 
Grâce à la CFI nous avons pu quantifier ces deux types de morphologie. A temps 0h, les 
cellules sont d’abord presque toutes rondes. A partir de 24h, les cellules sont de plus en plus 
hétérogènes, grossissent et changent de morphologie, elles sont davantage polarisées. Dans la 
population, à temps 0h, 3% des cellules sont polarisées et à 24h, 48h et 72h, elles sont à 
environ 35% polarisées. Afin de déterminer si cette stabilité est le résultat d’une stabilité 
phénotypique cellulaire individuel ou si elle reflète un équilibre dynamique continu entre les 
deux formes, nous avons utilisé la microscopie en TL. 
Nous avons pu ainsi observer que certains clones de cellules gardaient le même phénotype 
entre deux cycles cellulaire sur une longue période alors que d’autres clones avaient la 
capacité de fluctuer entre ces deux types de morphologies. Cela laisserait suggérer que la 
composition stable des cellules rondes et polarisées pourrait réellement représenter un 
équilibre dynamique. De plus, nous avons montré que les cellules sœurs et les cellules 
cousines avaient un comportement dynamique similaire mais qu’elles étaient presque toutes 
différentes de la cellule mère. 
 
Par la combinaison de ces deux types de technologies, nous avons pu montrer que la 
morphologie des cellules CD34+ issues de sang de cordon, en réponse à la stimulation d’un 
cocktail de cytokines, était dynamique et pouvait être étudiée avec succès sans marquage 
spécifique. La stratégie basée sur des données de microscopie en TL à haute fréquence d’un 
petit nombre de cellules, combinée avec des données d’un grand nombre de cellules obtenues 
avec la CFI à des instants donnés a permis de surmonter les inconvénients des deux 
technologies. La combinaison de ces deux méthodes montre que la morphologie des cellules 
CD34+ est dynamique et fluctue beaucoup entre les phénotypes ronds et polarisés. Cette 
dynamique morphologique, bien qu’elle soit peu exploitée dans les analyses de 
différenciation, pourrait avoir un rôle important dans le devenir des CSH mais aussi dans 
d’autres types cellulaires. 
 
Cette approche novatrice offre des idées pour la compréhension et l’interprétation des 
données populationnelles des cellules CD34+ et plus généralement des cellules souches qui 
sont largement utilisées dans la cytométrie en flux. Pour comprendre au mieux le destin 
« choisi » par les cellules CD34+ dans la différenciation hématopoïétique, l’idéal serait, en 
plus d’étudier leur dynamique morphologique, de pouvoir suivre leur dynamique 
transcriptomique et protéomique. Cela est impossible à l’heure actuelle car il faut détruire la 
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cellule pour accéder à l’information. Pour faire face à ce problème, nous avons exécuté à 
différents temps des analyses transcriptomiques des cellules CD34+ uniques issues de sang de 
cordon. En reliant la morphologie dynamique et la transcription à un instant donné de ces 
cellules, nous avons ainsi étudié la complexité du destin non linéaire de ces cellules. 
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II. Etude cinétique des changements phénotypiques des cellules CD34+ 
humaines issues de sang de cordon à l’échelle de la cellule unique 
Les CSH sont des cellules capables de donner toutes les cellules du sang. Les cellules prises 
individuellement s’engagent dans des voies de lignages spécifiques qui ne sont pas 
nécessairement uniformes ou prédéterminées. Au cours de ma thèse, j’ai abordé cette question 
en caractérisant les changements transcriptomiques des cellules CD34+ humaines issues de 
sang du cordon à l’échelle de la cellule unique au cours du temps. J’ai couplé ces données 
avec des analyses sur la généalogie des cellules et sur les changements dynamiques 
morphologiques réalisées grâce à la microscopie en TL et à la CFI. 
 
Le profil transcriptomique des cellules CD34+ individuelles a été déterminé à temps 0h, 24h, 
48h et 72h après stimulation avec des cytokines. Nous avons analysé 90 gènes : 
- plus de la moitié a été choisi de façon aléatoire dans une liste de gènes (Cattoglio et 
al., 2010; Livak et al., 2013) ; 
- un tiers des gènes a été sélectionné pour leur fonction connue dans la différenciation 
précoce des cellules hématopoïétiques ; 
- 5 autres gènes ont été choisis pour leur rôle dans le maintien de l’état pluripotent dans 
les CSE. 
Cette liste de gènes nous a permis d’avoir une estimation globale de l’activité 
transcriptionnelle du génome. 
 
Parallèlement, nous avons analysé la dynamique morphologique de ces cellules en 
microscopie en TL comme décrit dans le papier précédemment couplé à des analyses 
effectuées manuellement. Nous avons suivi les cellules CD34+ uniques toutes les minutes 
pendant 7 jours, après stimulation, isolées grâce à une microgrille de PDMS contenant 1024 
puits faisant chacun 125 µm de côté et 60 µm de profondeur. 
 
Notre plan expérimental a combiné à la fois des observations en continu avec la microscopie 
en TL et des observations ponctuelles associées à des analyses transcriptomiques à l’échelle 
de la cellule unique. 
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Integrated time-lapse and single-cell
transcription studies highlight the variable
and dynamic nature of human hematopoietic
cell fate commitment
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Guillaume Corre2, Angélique Richard3, Olivier Gandrillon3, Daniel Stockholm1,
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France, 2 Genethon, Evry, France, 3 Laboratoire de Biologie et de Modélisation de la Cellule, Ecole Normale
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Abstract
Individual cells take lineage commitment decisions in a way that is not necessarily uniform.
We address this issue by characterising transcriptional changes in cord blood-derived CD34
+ cells at the single-cell level and integrating data with cell division history and morphological
changes determined by time-lapse microscopy. We show that major transcriptional changes
leading to a multilineage-primed gene expression state occur very rapidly during the first cell
cycle. One of the 2 stable lineage-primed patterns emerges gradually in each cell with vari-
able timing. Some cells reach a stable morphology and molecular phenotype by the end of
the first cell cycle and transmit it clonally. Others fluctuate between the 2 phenotypes over
several cell cycles. Our analysis highlights the dynamic nature and variable timing of cell
fate commitment in hematopoietic cells, links the gene expression pattern to cell morphol-
ogy, and identifies a new category of cells with fluctuating phenotypic characteristics, dem-
onstrating the complexity of the fate decision process (which is different from a simple
binary switch between 2 options, as it is usually envisioned).
Author summary
Hematopoietic stem cells are classically defined as a specific category of cells at the top of
the hierarchy that can differentiate all blood cell types following step-by-step the instruc-
tions of a deterministic program. We have analysed this process, and our findings support
a much more dynamic view than previously described. We apply time-lapse microscopy
coupled to single-cell molecular analyses in human hematopoietic stem cells and find that
fate decision is not a unique, programmed event but a process of spontaneous variation
and selective stabilisation reminiscent of trial–error processes. We show that each cell
explores (at its own pace and independently of cell division) many different possibilities
before reaching a stable combination of genes to be expressed. Our results suggest,
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therefore, that multipotency seems to be more like a transitory state than a feature of a
specific cell category.
Introduction
Hematopoietic stem and progenitor cells (HSPCs) give rise to all the cellular components of
blood. The major stages of differentiation and the key genes participating in this process are
now well characterised [1]. According to the classical view, haematopoiesis is a hierarchically
organised process of successive fate commitments, in which differentiation potential is pro-
gressively restricted in an orderly way over cell divisions. There are several variants of the
model [2–6]. In all cases, the first fate decision is a binary choice taken by multipotent progeni-
tors (MPPs), which leads to 2 different committed progenitors (for the purpose of simplicity,
these progenitors are designated here as common myeloid progenitors [CMP] and common
lymphoid progenitors [CLP]). In molecular terms, the choice is believed to be the result of the
strictly regulated activation of master regulator genes and their underlying transcriptional net-
work [7]. However, the strict hierarchical logic of classical models has recently been challenged
by a number of in vivo and in vitro studies [8–10]. Single-cell gene expression studies have
revealed a much higher heterogeneity of cell subtypes than can be detected using a combina-
tion of surface markers [11]. It is not surprising that the number of identifiable cell types
increases with the resolution of the detection method. Although correct cell type classification
is a key step in understanding the cell fate decision issue, it cannot reveal the dynamic features
of the fate commitment process and leaves a number of unanswered questions. Do different
phenotypic forms represent different cell types or different stages of the same process? How
does the transition between the forms occur? How long does it take?
Until recently, fully deterministic explanations were predominant, but recent studies have
suggested other alternatives. Two different possibilities have been put forward. According to
the first, the commitment process starts with the sporadic, independent activation of genes
within the same cell. The simultaneous stochastic expression of regulatory genes specifying dif-
ferent lineages creates a multiprimed intermediate state that enables these cells to choose 1 of
the lineages [12–16]. A coherent lineage-specific expression profile would then emerge from
this metastable state. According to the second, commitment is preceded by transcriptome fluc-
tuations between different lineage-biased states [17–19]. Surprisingly, the time scale of trans-
formations related to the cellular fate decision process remains largely unexplored. The
transcriptome of the same cell can be analysed only once, because the cell is destroyed by RNA
extraction. Therefore, indirect approaches are required to identify trends and patterns in time
series.
We addressed the issue of the dynamics and the time scale of the commitment process by
integrating single-cell quantitative reverse transcription polymerase chain reaction
(qRT-PCR), cell division history, and morphological changes determined by time-lapse analy-
sis. Contrary to the common strategy consisting of isolating defined cell subpopulations with
the help of specific surface markers and characterising their gene expression profiles at the sin-
gle-cell level [20], we used an alternative approach. Individual cells were randomly isolated
from the heterogeneous cord blood CD34+ cell fraction at different time points after cytokine
stimulation, and their gene expression profiles were determined using single-cell qRT-PCR.
The data provided a series of snapshots, showing the actual statistical distribution of single-cell
gene expression patterns across the whole population. The structure of the population at the
successive time points was revealed by unsupervised classification of the expression profiles
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according to their similarity using multiparametric approaches. The progression of the fate
commitment process was deduced from the evolution of the population structure. At the same
time, using time-lapse microscopy, we tracked randomly isolated individual CD34+ cells and
their progeny for several days after cytokine stimulation. We recorded the division history and
the morphological changes of each cell in the clones. The population structure was deduced
on the basis of the statistical analysis of these observations. The efficiency of the time-lapse
approach in investigating cell fate decisions has recently been shown [21]. To reinforce this
approach, the time-lapse and gene expression data were integrated into a coherent scenario.
This was done by using CD133 protein expression levels to isolate cells with 1 transcription
profile or the other and directly record their dynamic phenotype, thereby providing a direct
link between dynamic phenotype and transcription profile.
Altogether, our results revealed that fate decision is a dynamic, fluctuating process that is
more complex than a simple binary switch between 2 options, as it is usually envisioned.
Results
Single-cell gene expression
The transcriptional profile of individual cord blood CD34+ cells was determined at 0, 24, 48,
and 72 h after the beginning of cytokine stimulation (Fig 1A). Single-cell qRT-PCR was used
to quantify the mRNA levels of 90 different genes. A set of 32 genes was selected for their
known function in the early differentiation of hematopoietic cells and was expected to inform
on the functional state of the cells (see S1 Table). A second set of 54 genes was chosen ran-
domly from a list of genes known to be expressed in the hematopoietic lineage [22,23]. These
genes provided an assessment of the overall transcriptional activity of the genome. Five addi-
tional genes were added to the list for their role in maintaining the pluripotent state in embry-
onic stem cells. A heat map of all data and a violin plot of the expression profile of each gene
at the 4 separate time points are shown in S1 Fig and S2 Fig. The normalized single-cell quanti-
tative gene expression data obtained for the different time points were merged into a single
database and screened for subpopulations by k-means clustering. The number of statistically
distinguishable groups was inferred using gap statistics [24]. The groups were visualised on
heat maps and on a 2D plot using t-distributed stochastic neighbour embedding (t-SNE) [25].
Although every cell had a unique gene expression pattern, this approach enabled us to clearly
identify subgroups of cells in the population on the basis of the statistical similarity of their
gene expression patterns (Fig 1B).
Nonstimulated CD34+ cells isolated from cord blood represented the t = 0 h time point. A
heat map of the single-cell transcriptional profiles of genes contributing significantly to the
identification of subgroups (S1 Fig) showed that this population of cells was heterogeneous.
Several genes reported to play a role in self-renewal, quiescence, and other stem cell functions
(CD71, CD133, CXCR4, GATA2, and FLT3) were expressed sporadically and at variable levels
in a fraction of cells. Genuine pluripotent stem cell genes were also expressed at low levels in a
fraction of cells (NANOG, OCT4, KLF4). Nevertheless, no correlation was found between
these genes (Fig 1D), and the statistical analysis did not reveal distinguishable expression pat-
terns that could define cell types. The only detectable differences were donor-associated and
probably reflected differences related to the processing of individual blood samples. Donor-
specific differences disappeared at later stages.
The gene expression profile 24 h after the onset of cytokine stimulation was found to be
fundamentally different to t = 0 h cells. Almost every cell responded to cytokine stimulation by
increasing transcript levels and generating a unique gene expression pattern (Fig 1C). When
represented on the 2D t-SNE (Fig 1B) and principal component analysis (PCA) plots (S3 Fig),
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the cells formed a single but dispersed cluster, well separated from the t = 0 h cells. In a fraction
of cells, moderate to high transcription of previously nonexpressed hematopoietic regulator
genes was observed in addition to that already seen at t = 0 h. For example, the expression of
GATA1, GATA2, PU1, CD71, FOG1, CD133, or EPOR increased or was more frequent than
at t = 0 h. In some cells, all these genes were expressed simultaneously. Nevertheless, no dis-
tinct subpopulations could be identified at the resolution of our approach. The pairwise corre-
lation coefficients between genes remained low (Fig 1D). It is therefore likely that the patterns
observed at 24 h resulted from essentially uncoordinated up-regulation of gene transcription
and led to a highly heterogeneous cell population. This is a transition state reminiscent of the
reported multilineage primed state with simultaneous expression of lineage-affiliated genes
specifying alternative cell fates [12,15].
The first signs of coordinated differential gene expression appeared at t = 48 h after cytokine
stimulation. At this stage, 2 distinct gene expression patterns emerged from the highly variable
background of earlier stages. The 2 clusters are clearly distinguishable on the t-SNE plot (Fig
1B) and identified by gap statistics. They are also easily seen on the heat map representing
gene expression levels (Fig 1C). Cluster #2 comprised cells with simultaneous expression of
genes characteristic of CMPs such as GATA1 and EPOR [7]. The expression profile of the cells
in cluster #1 was characterised by the strong expression of genes reported for multipotent cells
(CD133, GFI1, KLF4, or FLT3) and the lack of expression of GATA1 and EPOR. Although
this pattern is reminiscent of a self-renewing, multipotent profile, it is difficult to determine
the exact identity of these cells at the level of resolution used in our study [26]. Typical genes
for pluripotent stem cells like NANOG and OCT4 were expressed at moderate levels in many
cells from both clusters (Fig 1C, S1 Fig and S2 Fig). Randomly selected genes were also good
predictors for the 2 groups of cells. Only a small fraction of cells could not be classified in 1 of
the 2 main clusters at t = 48 h (Fig 1B). The tendency observed at t = 48 h was further rein-
forced by t = 72 h. The cells in cluster #2 with CMP-like profiles represented more than half of
all cells (Fig 1B and 1C). We observed a strong but transient increase in the number of highly
correlated genes in this group (Fig 1D). Such an increase in the overall gene-to-gene correla-
tion is a typical hallmark of imminent state transition in these cells [27–29]. Indirectly, this
suggested that the cluster #1 profile was more in continuity with the previous profile observed
at t = 24 h and that the cluster #2 profile at t = 48 h represented a transition to a new pattern.
Taken together, these single-cell gene expression observations revealed that the cell fate
decision process in cytokine-stimulated CD34+ cord blood cells occurred during the first 2 d.
Initially, each cell responds to cytokine stimulation with an uncoordinated change in gene
expression, which is followed by the emergence of 2 distinct gene expression patterns reminis-
cent of the 2 known major types of hematopoietic progenitor cells. Although indications of
Fig 1. Transcriptional profile of cord blood-derivedCD34+ cells at t = 0 h, t = 24 h, t = 48 h, and t = 72 h after the beginning of the experiment. (A)
CD34+ cells were isolated from human cord blood and cultured in serum-freemediumwith early acting cytokines. Single-cell quantitative reverse transcription
polymerase chain reaction (qRT-PCR) was used to analyse single-cell transcription at 0 h, 24 h, 48 h and 72 h. At the same time, individual cloneswere
continuouslymonitored using time-lapsemicroscopy. (B) t-distributed stochastic neighbour embedding (t-SNE)map of single-cell transcription data. The 4
panels show analysis of the same data set, with each point representing a single cell highlighted in different colours depending on the given time point. The 2
clusters identified by gap statistics at t = 48 h and t = 72 h are surrounded by an ellipse and numbered #1 and #2 for multipotent and commonmyeloid
progenitor (CMP)-like cells. Note the rapid evolution of the expression profiles. (Underlying data can be found in S1Data.) (C) A heat map representation of
the expression levels of a subset of genes that strongly contributed to the differentiation of the different groups (as detected by principal component analysis
[PCA]; see S2 Fig) and cluster analysis of expression profiles at the different time points show the rapid evolution of gene expression. The list of the genes
used (shown on the right) includeswell-known genes acting during hematopoietic differentiation but alsomany randomly selected genes. The colour code for
expression levels is indicated below. (Underlying data can be found in S1Data.) (D) Pairwise correlations between the genes analysed using single-cell
quantitative reverse transcription polymerase chain reaction (qRT-PCR). Only the gene pairs with a Pearson correlation coefficient higher than 0.8 are
indicated for each time point. The 2 clusters identified at t = 48 h and t = 72 h are represented separately. Note the transient increase of the average correlation
in cluster #2 at t = 48 h, indicating a state transition. (Underlying data can be found in S1 Data.)
https://doi.org/10.1371/journal.pbio.2001867.g001
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this second change may appear as early as 24 h after stimulation, the 2 distinct gene expression
patterns are clearly distinguishable at 48 h and consolidated by 72 h. By this stage, almost every
cell seems to have adopted 1 profile or the other.
Time-lapse tracking studies
In order to integrate the gene expression snapshots into a dynamic scenario, we made time-
lapse records of individual CD34+ cells under in vitro conditions identical to those in the sin-
gle-cell gene expression studies. We imaged individual cells in microwells at a rate of 60 frames
per hour for 7 d (Fig 2A). Using a semiautomatic image analysis approach, we established indi-
vidual clonal pedigrees and recorded cell cycle durations and major morphological changes.
As shown in Fig 2B and 2C, the pedigrees of individual clones were highly variable but shared
some general features. Some clones produced only a few cells during the observation period,
while others proliferated faster and produced up to 30–40 siblings. We focused our attention
on the first 3 generations. As reported for cells cultured in early acting cytokines [30], the
first cell cycle was exceptionally long in all clones. The division of the founder cell occurred
between 35 h and 80 h after the start of culturing, with the median cell cycle length being 58 h
(Fig 2). We questioned whether the culturing of isolated cells in microwells, in which direct
contact with the other cells was not possible, influenced cell cycle length. To measure the divi-
sion rate in a population context, the cells cultured together were labelled using CellTrace Vio-
let (CTV). The results (S4 Fig) showed that the cells had similar division profiles regardless of
whether they were cultured individually or in population. The unusually long first cell cycle
was particularly important when interpreting results. It implied that the transition from the
initial to the multilineage primed transcription profile followed by 1 of the 2 types of progeni-
tor-like profiles observed at 24 h and 48 h after CD34+ cell stimulation occurred during the
life of the founder cell, before the first mitosis.
Previous studies have demonstrated that there is a connection between cell morphology
and the differentiation potential of CD34+ cells. Two major morphological forms have been
described in the CD34+ cord blood cell fraction. Polarised cells are capable of active motion
with the help of lamellipodia and possess, on their opposite end, large protrusions called uro-
pods. These cells have been found to retain primitive self-renewing and stem cell functions
[31,32]. The second morphological type is round. These cells have been considered as already
engaged in differentiation [31,32].
Time-lapse records revealed that the 2 cell morphologies were not permanent; most cells
were able to switch between forms several times during the cell cycle. After recovering from
the stress of isolation and manipulation, founder cells acquired polarised morphologies within
a few hours, developing uropods and starting to move actively (see S1–S3 Movies). During the
first cell cycle, cells mostly conserved the polarised form, and switches between the 2 morphol-
ogies were rare. As indicated above, the first cell division occurred (on average) at 58 h, and
the average lengths of subsequent cell cycles were around 20 h to 22 h. The daughter (second
generation) and granddaughter (third generation) cells were able to switch between the 2 mor-
phologies at a much higher frequency compared to the founder cells. In order to quantify these
events, we manually tracked each cell and recorded each switch. Representative profiles are
presented in S5 Fig.
In order to compare quantitatively the dynamic phenotype of cells, we calculated 3 parame-
ters based on their dynamic profiles. The first parameter was calculated as a ratio of the time a
given cell spent in a round shape compared to the time spent in a polarised shape. This param-
eter was close to 0 for stable polarised cells and 1 for stable round cells. Intermediate values
correspond to the fraction of time cells spent in round shape. The second parameter was the
Dynamic nature of fate commitment in human hematopoietic cells
PLOS Biology | https://doi.org/10.1371/journal.pbio.2001867 July 27, 2017 6 / 23
Fig 2. Time-lapse tracking of individual clones. (A) These frames, extracted from a representative time-lapse record, show a microwell containing a single
founder cell, which divides to produce a clone. Each individual cell was tracked, and their morphological characteristics were recorded. (B) Two representative
lineage pedigrees obtained from the time-lapse record. The strong difference in clone size observed at the end of the record is established gradually after the
third cell division. (C) Box plot representation of cell cycle lengths obtained from the time-lapse records of every clone. Note the long first cell cycle.
Subsequent cell cycles have comparable lengths, with a slight tendency to become shorter. (Underlying data can be found in S2 Data.)
https://doi.org/10.1371/journal.pbio.2001867.g002
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frequency of morphological switches during the cell cycle. This parameter expressed the cell’s
ability to maintain a stable morphology. The third parameter was the cell cycle length. When
cells were represented as individual points in the space determined by the 3 parameters, we
identified 3 major categories (Fig 3A). The first category included cells with mainly polarised
shapes; the second category was composed of cells with predominantly round shapes; the cells
in the third category switched shape frequently, generally fluctuating between both morpholo-
gies (Fig 3A).
When sister cell pairs were examined, it became obvious that many displayed very similar
dynamic phenotypes. In some cases, periods of stable morphology and switching events coin-
cided almost perfectly (S5 Fig). In other cases, the 2 sister cells behaved differently. In the most
extreme cases, 1 sister cell adopted a stable round form and the other a stable polarised form
immediately after division.
We calculated the frequency with which a cell with a given dynamic phenotype was pro-
duced by a mother cell with similar or dissimilar phenotype (Fig 3B). Maternal cells clearly
tended to transmit the dynamic phenotype to daughter cells. We also observed the regularity
with which phenotype changes occurred in daughter cells. Polarised cells were systematically
produced by polarised cells. At lower probabilities, both polarised and fluctuating cells could
produce stable round phenotype cells. Round cells always gave rise to round siblings (Fig 3B).
Following these simple rules, the cumulative outcome of the process was the gradual increase
of round cells in the population. Cells with fluctuating morphologies appeared to be an inter-
mediate form between polarised and round cells. Since 25% of daughter cells conserved this
Fig 3. Quantitative analysis of dynamic phenotypes as determined by time-lapse data. (A) Association
between themorphology, switch frequency, cell cycle length, and the type of cell divisions of second- and third-
generation cells. Each point represents a single cell. Siblings with different dynamic behaviour andmorphology
(in green) are usually characterised by high switch frequencies. Siblings with similar dynamic behaviour and
morphologies are shown in blue. Themorphology is given as a ratio of time spent in round/polarised shape by a
cell during the cell cycle. Switch frequency is given in number of morphological transformations per hour. Cell
cycle length is in hours. (B) Dynamic phenotype change during the first 2 cell divisions as determined on the
basis of time-lapse records. Three different dynamic phenotypes were identified: stable polarised, frequent
switchers, and stable round. Cells tended to transmit dynamic phenotypes to daughter cells during cell division.
Polarised and frequent switchers produced round cells, and frequent switchers were always produced by
polarised mothers. Phenotypic change is not associated with asymmetric division; it can occur at any time in the
cell cycle. Since round cells always produce round daughters, the whole process is biased and the proportion of
this phenotype increases. (Underlying data can be found in S2 Data.)
https://doi.org/10.1371/journal.pbio.2001867.g003
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phenotype, the fluctuating intermediate cells persisted in the population. On static snapshots,
however, this category remained undetectable: only polarised and round cells were observed.
A polarised form was considered to be a feature of multipotent cells and the round form a
committed myeloid progenitor phenotype [31,32].
Coupling the molecular and cellular scales
The dynamically fluctuating behaviour we have described here for the first time represents a
transition between the 2 states and reflects a ‘hesitant’, incomplete fate-determination process.
Since we detected only 2 major transcription profiles but observed 3 different dynamic behav-
iours, it is possible that ‘hesitant’ cells are not characterised by a clearly distinct transcription
pattern. Morphology fluctuations may be accompanied by fluctuations in the transcript or pro-
tein levels of at least some key genes.
To test this assumption, we took advantage of the observation that the gene coding for the
CD133 cell surface protein was expressed preferentially in 1 of the 2 transcription patterns
detected at 48 h (Fig 1B and 1C). Previous reports have established that CD133 protein is typi-
cally present in cells with polarised forms and accumulates in the uropod [31–33]. We con-
firmed this using image cytometry and immunohistochemistry on fixed cells (S6 Fig). Cells
expressing high levels of CD133 were mostly polarised, while those with low levels of CD133
were round (S6 Fig). This observation explicitly established a direct link between the cell mor-
phology and the transcription patterns detected by single-cell qRT-PCR.
We therefore used the CD133 protein as a proxy for the isolation of a cell fraction enriched
in either polarised or round cells and recorded their dynamic phenotype. The ‘high’, ‘medium’,
and ‘low/negative’ CD133-expressing cell fractions were isolated 48 h after cytokine stimula-
tion, put in culture, and tracked using time-lapse microscopy for an additional 48 h (Fig 4A).
The fraction of the time the cell spent in round or in polarised shape, the switch frequency,
and the division asymmetry of the tracked cells were quantified. The ‘high’ CD133-expressing
cells and their progeny reproduced the 3 types of cells observed previously but in different pro-
portions (Fig 4B). Most of the cells displayed stable polarised morphologies or were frequent
switchers; only a few cells displayed stable round morphologies (Fig 4B). By contrast, the ‘low/
negative’ cells produced either stable round progeny or cells with fluctuating morphologies
(Fig 4B). The ‘medium’ CD133-expressing cells had a higher switch frequency, and both
shapes were represented in a more equilibrated manner (Fig 4B).
These observations confirmed the idea that cells with stable round shapes were derived
from cells with polarised shapes and high CD133 levels following a period in which they had a
fluctuating phenotype. The fluctuations occurred in a bi-stable manner; the cells switched
from 1 morphology to another and back rapidly without stable intermediate states (see S1–S3
Movies). The process of transformation did not correlate with the cell cycle; some cells reached
a stable morphology rapidly, while others fluctuated over several cycles. The process was
accompanied by a gradual decrease in CD133 protein levels in cells. We found no evidence
that asymmetric divisions played a direct role in this process.
Next, we isolated individual cells with high, medium, and low/negative CD133 protein lev-
els using a cell sorter and performed single-cell qRT-PCR analysis using the same gene panel
used previously on the unsorted population. Fig 5A shows the t-SNE representation of the sin-
gle-cell gene expression profiles. The heat map representation of the full set of gene expression
results is shown in S7 Fig together with the PCA analysis. The ‘high’ and ‘low’ CD133 cells dis-
played different transcription profiles similar to clusters #1 and #2, respectively, found in cells
of the unsorted population at t = 48 h (Fig 1). The cell fraction isolated on the basis of interme-
diate CD133 levels contained a large number of cells with intermediate transcription profiles,
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Fig 4. Isolation and time-lapse analysis of ‘high’, ‘medium’, and ‘low’ CD133-expressing expressing cells.
(A) Cell-sorting strategy to isolate cells on the basis of the CD133 surface protein level. The sorted cells were
cultured individually and tracked by time-lapsemicroscopy. They produced cells with a polarised, round, or
fluctuating dynamic phenotype (illustrated by the middle panel). Examples of cells with different morphologies are
shown on the right, as detected by confocal microscopy. Red: CD133 protein. Green: actin filaments detected by
phalloidine. Blue: DNA. Note the preferential localisation of the CD133 protein in the uropods of polarised cells.
Actin is concentrated in lammelipodia or evenly distributed in the periphery of round cells. (B) Quantitative
evaluation of cell morphology and switch frequency. Distribution of the ‘roundness’ parameter (upper panel)
indicates a gradual increase of the proportion of round cells between the ‘high’ and ‘low’ fraction. Distribution of the
switch frequency as switch/h of sorted ‘high’, ‘medium’, and ‘low’ CD133 cells is shown in the lower panel. Note
that the switch frequency is the highest in ‘medium’ CD133 cells. (Underlying data can be found in S2 Data.)
https://doi.org/10.1371/journal.pbio.2001867.g004
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again supporting their dynamic transitory phenotype. When expression pattern of individual
genes is examined (for example, CXCR4, CXCR2, DVL2, FOXO3, NANOG, ZNF665, or
TSPYL5 [S8 Fig]), some of them displayed a very different distribution in the ‘medium
CD133’ compared to the ‘high’ and ‘low’ CD133 cells. This further demonstrates that the
‘medium’ CD133 cells are more than simple intermediates between the ‘high’ and ‘low’ cells;
they have their own dynamic transcription profile. One can conjecture that if the cell shape
correlates with the CD133 level that correlates with the transcription profile, then those cells
that change shape must also change transcription profile.
PU1 and GATA1 are well-known transcription factor-coding genes that play an important
role in the specification of granulocytic–monocytic and erythroid–megakaryocitic cells [34]. It
has been proposed that PU1 and GATA1 can cross-inhibit each other’s activity and generate a
bi-stable switch between the 2 lineages [35], but more recent observations challenged this model
[21]. Our analysis showed that ‘high’ CD133 cells express only PU1; ‘medium’ CD133 cells
express PU1 only or coexpress the 2 genes; and ‘low’ CD133 cells express PU1 only, coexpress
the 2 genes, or express GATA1 only (Fig 5B). This observation places the ‘medium’ CD133 cells
as a possible intermediate between the cells expressing only PU1 and cells committed to different
pathways, without providing evidence either for or against a direct competition between them.
Single-cell transcription profile of the multipotent stage
In order to determine which of the observed phenotypes correspond to the multipotent stage, we
took advantage of recent observations demonstrating that the inhibition of histone deacetylase
(HDAC) activity with a pharmacological agent resulted in a substantial increase in their incidence
in the CD34+ cord blood population [13,36,37]. We anticipated that this would increase the pro-
portion of cells with transcription profiles typical of the multipotential phenotype. Since valproic
acid (VPA) was shown to be the most efficient [36], we used this agent to treat CD34+ cord
blood cells stimulated by cytokines as above, before sampling transcription profiles. The increase
of the CD90 marker (as analysed by flow cytometry) confirmed that the VPA effect was already
visible after 24 h and gradually grew stronger during subsequent steps (Fig 6A and S9 Fig). The
expression of CD34 and CD38 markers remained unchanged (S9 Fig). Although we did not ana-
lyse the in vivo potential of these cells, based on previous reports, we considered them enriched
for bona fide multipotent cells. We performed single-cell qRT-PCR at 0 h, 24 h, 48 h, and 72 h
after the start of the experiment, as in control cells. At all 4 time points, cell populations were very
heterogeneous. At each time point, the cells displayed a unique transcription profile (Fig 6B), and
no identifiable transcription patterns appeared during the 72 h of the experiment, despite slight
profile evolutions. Overall, transcription patterns in individual cells were reminiscent of the
uncoordinated multilineage primed profile detected in control cells at 24 h, but the 2 groups clus-
tered separately on t-SNEmaps (Fig 6C). Since the cells did not divide during the first 48 h, the
increase observed in the multipotent cell fraction could not result from the selective proliferation
of an initially small subpopulation of cells. Instead, this occurred because cells already present in
the population changed the expression of many genes in response to the VPA.
Discussion
In this study, we aimed to identify the initial stages of fate commitment in the CD34+ cell frac-
tion of human cord blood and determine the typical time scale for these events. Without cytokine
stimulation, CD34+ cells remain quiescent and die after a few days in culture. Early acting cyto-
kines allow these cells to survive, become metabolically active, and enter the cell cycle [38] with-
out showing overt signs of differentiation during the first few days. This creates ideal conditions
for studying early events. Our experimental design combined continuous time-lapse observations
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with snapshots of high-resolution single-cell transcriptome analysis. The data can be integrated
in a dynamic fate-decision process scenario. Fate decision is necessarily accompanied by a change
in the gene expression pattern. This is a multistep process. First, upon stimulation, cells rapidly
reach the multiprimed state, which is characterised by a promiscuous gene expression pattern
and predominantly polarised morphologies. This is an unstable phase, and 2 distinct transcrip-
tion profiles start to emerge before the end of the first cell cycle. The process by which cells relax
from a multiprimed to a more stable state is continuous and of variable length. Some cells reach
stable morphology and a coherent, lineage-affiliated transcription profile by the end of the first
cell cycle, which they then transmit to daughter cells. Other cells divide into unstable daughter
cells with dynamic, ‘hesitant’ behaviour. This behaviour is characterised by fluctuations between
polarised, actively moving amoeboid and round morphologies over several cell cycles, suggesting
that instability can be transmitted mitotically. Although we have no formal evidence that the
Fig 5. Single-cell gene expression in ‘high’, ‘medium’, and ‘low’ CD133 cells. (A) t-stochastic neighbour
embedding (t-SNE) map of single-cell transcriptional data. Each point represents a single cell highlighted in a
different colour for ‘high’, ‘medium’, and ‘low’ CD133 cells. ‘High’ and ‘low’ cells are in separated clusters
corresponding to cluster #1 and #2 in Fig 1B. ‘Medium’ CD133 cells are distributed in and between these 2
clusters, indicating their intermediate character. (B) Scatter plot representation of PU1 and GATA1 expression
in individual cells of the ‘high’, ‘medium’, and ‘low’ CD133 fraction. Note that GATA1 is not expressed in ‘high’
cells. Coexpression of the 2 genes is observed only in some ‘medium’ and ‘low’ cells. (Underlying data can be
found in S1 Data.)
https://doi.org/10.1371/journal.pbio.2001867.g005
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Fig 6. Transcriptional profile of cord blood-derived CD34+ cells treated with valproic acid (VPA) at t = 0 h, t = 24 h, t = 48 h, and t = 72 h after the
beginning of the experiment as compared to untreated, normal control cells. (A) A cytometric analysis of the effect of VPA on cord blood CD34+ cells
shows an increase in the CD90 protein in most cells, while the CD34 and CD38markers remain essentially unchanged. (B) Heat map representation of the
expression levels of 90 genes as determined by single-cell quantitative reverse transcription polymerase chain reaction (qRT-PCR) in VPA-treated cells at
t = 0 h, t = 24 h, t = 48 h, and t = 72 h. The colour codes for the time points of cells are indicated on the right; the colour codes for expression levels are
indicated below the heat map. Note the high heterogeneity and lack of clear clustering of the expression patterns. (C) t-distributed stochastic neighbour
embedding (t-SNE) plot representation of transcription data obtained for VPA-treated cells compared to untreated normal cells (data for these cells are the
same as in Fig 1). The gene expression data obtained in the 2 experiments were mapped together. Each point represents a single cell, and the cells at t = 0 h,
t = 24 h, t = 48 h, and t = 72 h are highlighted separately in the 4 panels. The colour codes for VPA-treated (+VPA) and VPA-untreated (−VPA) are indicated
below the panels. Clusters #1 and #2, identified at t = 48 h and t = 72 h in −VPA cells (see Fig 1), are indicated on the t = 72 h panel. Note the clear separation
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transcriptome of these cells also fluctuates, 2 observations suggest that this could be the case.
First, we only found 2 established transcription profiles that correspond to polarised and round
morphologies with ‘high’ and ‘low’ CD133 protein levels (Fig 1B). However, we observe 3
dynamic phenotypes, 1 of which is fluctuating. Second, cells isolated on the basis of having
‘medium’ CD133 protein levels represent a transition between the stable polarised and round
morphology. We propose a dynamic scenario in which the initial stochastic multilineage primed
state is followed by a period of relaxation and uncertain ‘hesitant’ phase of variable length with
fluctuating transcriptomes [15,17] before a stable lineage committed state is reached. In addition,
this scenario is also in accordance with the recent proposal that there exists a fraction of low-
primed, undifferentiated cells called ‘CLOUD’-HSPCs in which that can fluctuate without pass-
ing through fixed, discrete states [10].
Increased stochastic variation in gene expression may be responsible for the rapid shift
away from the initial quiescent state and lead to the uncommitted multilineage primed state
[10,12,15,16]. Cell division is not required for this process; it occurs during the first cell cycle
following stimulation. Cells on the path toward the new phenotype represent the committed
state. The critical moment in this process is the transition between the 2 phenotypes, when the
old gene network has broken down but the new network is not yet assembled. We consider
that cells with fluctuating morphologies represent this transition state. The rapidity of the tran-
sition may be dependent on the time required for the new gene expression network to settle
into a stable state. Since phenotypic stability of a cell lineage largely depends on the frequency
of transcription initiation and the stability of the resulting mRNAs and proteins [39,40], the
observed ‘hesitant’ phenotype might be the consequence of stochastic fluctuations due to rapid
mRNA and protein turnover. The consolidation of the chromatin structure appears to be an
essential element in this process, because, as shown in single-cell transcription studies, the
HDAC inhibitor VPA delays the transition and blocks cells in a promiscuous gene expression
pattern typical of a multilineage primed state. Indeed, HDAC inhibitors have been shown to
increase gene expression stochasticity by increasing chromatin acetylation [41].
In summary, in this study, we identified the earliest phases of fate commitment in human
cord blood CD34+ cells and assigned a time scale to this process. We demonstrated that the
rapid initiation of the process occurs within a single cell cycle and is followed by a dynamic
transition state of variable length that may span several cell cycles. Since experimental condi-
tions were constant, the changes observed are likely to reflect cell-intrinsic processes, whereas
the convergence toward a similar endpoint may reflect the constraints imposed by these condi-
tions. From this perspective, fate decision appears to be a process of spontaneous variation/
selective stabilisation reminiscent of trial–error learning, in which each cell explores many dif-
ferent possibilities at its own pace by expressing a large variety of genes before finding a stable
combination corresponding to the actual environment. This is in remarkable agreement with
earlier theoretical predictions and experimental work [42–46]. At least 3 independent theoreti-
cal models predicted the existence of an initial fluctuating phase during differentiation.
According to the first theory, cell differentiation is a variation/selection process analogous to
evolution [42,43]. Variations are created by stochastic fluctuations of gene expression, and
some patterns are selectively stabilised through interactions with the environment and neigh-
bouring cells. Another approach envisions cell phenotype as an attractor state in the parameter
space defined by the gene expression network [47]. Differentiation is seen as a transition from
1 attractor to another and governed by the stochastic dynamics and self-organisation of the
of the +VPA and −VPA cells at every time point except t = 24 h. Note also that +VPA cells do not contribute to clusters #1 and #2, indicating that they do not
acquire expression profiles typical of these cells. (Underlying data can be found in S1 Data.)
https://doi.org/10.1371/journal.pbio.2001867.g006
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gene network. Finally, a dynamic system view of differentiation was independently proposed
by Kaneko [48]. A common theme of these approaches is the prediction that differentiating
cells must necessarily go through a dynamically fluctuating phase with oscillating gene expres-
sion. Several recent studies have reported on the existence of gene expression fluctuations dur-
ing the critical state transitory phase of the differentiation process [15,29,46,49–51]. Our study
goes a step further by demonstrating that the cellular phenotype also fluctuates during the crit-
ical transitory phase.
Materials andmethods
Ethics statement
Human umbilical cord blood (UCB) was collected from placentas and/or umbilical cords
obtained from Etablissement Français du Sang (EFS), Saint Louis Hospital, France or from
Centre Hospitalier Sud Francilien, Evry, France in accordance with international ethical prin-
ciples and French national law (bioethics law n˚ 2011–814) under declaration N˚ DC-201-
1655 to the French Ministry of Research and Higher Studies.
Human sample and cell culture
Human CD34+ cells were isolated from the mononuclear fraction of UCB samples using the
autoMACSpro (Miltenyi Biotec, Paris, France) immunomagnetic cell separation system. They
were then cryopreserved in Cryostor (StemCell, Paris, France) and stored in liquid nitrogen or
used directly without freezing.
Cells were cultured at 37˚C in a humidified atmosphere containing 5% CO2 in a 24-well
plate in X-VIVO (Lonza) supplemented with 100 U/ml penicillin, 100 μg/ml streptomycin
(Gibco, Thermo Scientific), 50 ng/ml h-FLT3, 25 ng/ml h-SCF, 25 ng/ml h-TPO, and 10 ng/ml
h-IL3 (Miltenyi Biotec, Paris, France) final concentration. VPA (Sigma Aldrich) was used at a
final concentration of 1.25 mM.
Single-cell qRT-PCR
Single-cell qRT-PCR was carried out using the BioMark HD System (Fluidigm). Deltagenes
assays (Life Technologies) were used at a final concentration of 500 nM for each of the 96
assays. Individual cells were sorted directly into a reverse transcription RT mix solution and
spikes (Life Technologies) in a 96-well plate. RNA was denatured and reverse-transcribed.
Twenty cycles of preamplification of 96 specific cDNA were performed by denaturing the
cDNA at 96˚C for 5 seconds, followed by annealing and extension at 60˚C for 4 min. Unincor-
porated primers were cleaned up by Exonuclease I, and the preamplified products were diluted
5-fold. Amplification was performed with Evagreen supermix with low ROX (Bio-Rad) and
inventoried DeltaGenes assays in 96.96 Dynamic Arrays on a BioMark HD System (Fluidigm).
Cycle threshold (Ct) values were calculated from the system’s software (BioMark Real-Time
PCR Analysis, Fluidigm).
Single-cell data normalisation
Ct values obtained from the BioMark HD System (Fluidigm) were normalised with the help of
2 externally added controls (spike 1 and spike 4, Life Technologies) according to a set of rules
provided below. For each gene, inconsistent readings or ‘Failed’ quality control readings were
removed. Cells with failed or inconsistent detection of spikes were removed. Expression values
were calculated by subtracting the gene Ct value from the geometric average of Ct values from
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spike 1 and spike 4 in the corresponding cell. An arbitrary differential cycle threshold (dCt)
value of −17 was assigned for all the genes with a dCt value less than −17.
Single-cell qRT-PCR data analysis
Analyses of qRT-PCR single-cell data were done with R software (R Core Team [2016]. R: A
language and environment for statistical computing. R Foundation for Statistical Computing,
Vienna, Austria, http://www.R-project.org/) using Heatmap3 [52], factomineR [53], k-means,
and ggplot2 packages [54]. Correlation calculations were performed using custom R scripts. t-
SNE and gap statistics calculations were performed as described by Grun et al. [55]
Confocal microscopy
Images were obtained with a spectral confocal Leica SP8 scanning microscope (Leica Micro-
systems, Germany). 5.104 cells were cultured in a 48-well plate in 200 μL prestimulation
medium. After 72 h, 100 μL of 3% glutaraldehyde was added to the cell-containing well (1%
final) for 15 min. Cells were washed twice with PBS 1X and incubated 2 h with 2 mg/mL
NaBH4 at room temperature. Fcɤ receptors were saturated with Gamma Immune (Sigma
Aldrich) for 5 min at 4˚C (1:2 dilution). The cells were permeabilised with the fix/perm kit
(BD-Biosciences), labeled for 20 min at 4˚C with a 1:10 dilution of the mouse anti-human
CD133-APC antibody (clone Ac133, Miltenyi Biotec), a 1:1,000 dilution of phalloidin–Tetra-
methylrhodamine B isothiocyanate (Sigma Aldrich) and stained with DAPI.
The images were acquired using a 63X PL APO CS2 1.40 NA oil immersion objective (Leica
Microsystems, Germany). DAPI was excited with a 405-nm laser, TRITC with a 552-nm laser,
and APC with a 635-nm laser. Finally, images were processed with a contrast enhancement
algorithm (histogram equalisation) and a home-designed background subtraction algorithm.
Microgrid cell culture
A polydimethylsiloxane (PDMS) microgrid array (Microsurfaces, Australia) of 1,024 micro-
wells (125-μmwidth, 60-μm depth) was placed in a specialised culture dish divided into 4
parts (Hi-Q4, Ibidi, Germany). Each part of the dish was filled with cell culture medium. A sus-
pension of 5 × 103 cells per case was added at a concentration likely to lead to a high number
of wells with a single cell.
Time-lapse microscopy
The time-lapse microscopy protocol was previously described [56]. Time-lapse acquisitions
were performed with the Biostation IM time-lapse microscope (Nikon Instruments, Europe).
Twenty field positions were recorded covering 4 microwells each. Images were acquired every
minute for 2 d to 7 d using a 20X magnitude phase contrast objective. Only microwells con-
taining a single cell were considered in the analyses.
Image analyses
Images were analysed using ImageJ 1.47g 64-bits software (Rasband, W.S., ImageJ, U.S.
National Institutes of Health, Bethesda, Maryland, USA, http://imagej.nih.gov/ij/, 1997–2014).
Cell tracking was performed manually using the ImageJ TrackMate plugin. The morphologies
of first, second, and third generation cells were analysed semiautomatically with Fiji (ImageJ
1.50e). A cell counter plugin was used to identify the moment when the cell switches from a
round to a polarised morphology.
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Analysis of the time-lapse records
Analyses of time-lapse data were performed using R software. Cell lineage representations,
cycle length, roundness, and switch frequency were calculated with custom R-made scripts.
Euclidean distances of the last 3 parameters (cycle length, roundness, and switch frequency)
between the 2 sister cells were calculated. Cells were classified into 2 groups using the k-means
algorithm: with similar or divergent dynamic phenotypes. Box plot representation combined
with individual points was calculated with the beeswarm package (Aron Eklund [2016]. bees-
warm: The Bee Swarm Plot, an Alternative to Stripchart. R package version 0.2.3. https://
CRAN.R-project.org/package=beeswarm). The ggplot2 package was used to represent the
roundness and switch frequency of cells sorted on CD133 protein.
Proliferation assay
CD34+ cells were labeled with 2.5 μM of CTV (Life technologies) at t = 0 h and analysed using
flow cytometry (LSRII–BD biosciences, France) after 24 h, 48 h, and 72 h with ModFit LT soft-
ware as described previously by Neildez et al. [57]
Image flow cytometry
Image flow cytometry analysis was performed using Image StreamMKII (Amnis, Proteigen,
Merk Millipore). 5.104 cells were cultured in a 48-well plate in 200 μL prestimulation medium.
After 72 h, 100 μL of 3% glutaraldehyde was added to the cell-containing well (1% final) for 15
min. Glutaraldehyde offers good preservation of cell shape. Cells were washed twice with PBS
1X and incubated 2 h with 2 mg/mL NaBH4 at room temperature. Fcɤ receptors were satu-
rated with Gamma Immune (Sigma Aldrich) for 5 min at 4˚C (1:2 dilution). Cells were labeled
for 20 min at 4˚C with a 1:10 dilution of mouse anti-human CD133-APC antibody (clone
AC133, Miltenyi Biotec). Cells were then suspended in PBS and analysed with the image flow
cytometer. Bright Field and APC channels were recorded (Bright Field: 745-nm laser; APC:
642-nm laser) with the 40X magnitude objective. Analyses of image stream data were per-
formed with the IDEAS software (Amnis, Proteigen, Merk Millipore).
Cell sorting
The CD34+CD133high, CD34+CD133medium and CD34+CD133low/neg cells were sorted at t = 48 h.
Prior to labeling, Fc receptors were saturated with Gamma Immune (Sigma Aldrich). The CD34
+ cells were labeled with CD34-PE (Miltenyi Biotec), CD45-APC-H7 (Beckman Coulter) and
CD133-APC (clone AC133, Miltenyi Biotec) antibodies and 7—Aminoactinomycine D (Sigma
Aldrich). Isotype controls were used for the gating strategy. Cells were purified using a MoFlo
Astrios cell sorter (Beckman Coulter, France) and analysed with Kaluza software.
Flow cytometric analysis
The CD34+ cells were labeled using the following cell-surface markers: CD34-PE (Miltenyi
Biotec), CD38-Pacific Blue (Beckman Coulter), and CD90-APC-Cy7 (Beckman Coulter) anti-
bodies and 7-AADmarker (Sigma Aldrich). Isotype controls were used for gating strategies.
Cells were analysed at 72 h after prestimulation by flow cytomety (LSRII–BD biosciences,
France) and analysed with FlowJo (v10.1) software.
Supporting information
S1 Fig. Full set of gene expression data obtained using single-cell qRT-PCR in cord-blood
CD34+ cells cultured in vivo with early-acting cytokines. Extended heat map of the
Dynamic nature of fate commitment in human hematopoietic cells
PLOS Biology | https://doi.org/10.1371/journal.pbio.2001867 July 27, 2017 17 / 23
transcriptional profiles of cord blood-derived CD34+ cells at t = 0h, t = 24h, t = 48h and
t = 72h after the beginning of the experiment. The color codes for the time points of cells are
indicated on the right, the color code for expression level are indicated below the heat-map.
Note the tendency of cells with the same time-points to cluster. (Underlying data can be found
in S1 Data.).
(TIF)
S2 Fig. Violin plot representation of individual gene expression levels at the four time
points. (Underlying data can be found in S1 Data.).
(TIF)
S3 Fig. Principal component analysis of single-cell expression profiles. A. 2D PCA plot.
Each point represents a single cell and the different time-points are coloured differently. Color
codes are in the box to the right of the plot. B. Contribution of individual genes to principal
component 1 and 2. Only the 40 highest contributions are indicated. (Underlying data can be
found in S1 Data.).
(TIF)
S4 Fig. Analysis of cell division rates. A. The number of cells at t = 24h, t = 48h and t = 72h as
observed by time-lapse microscopy. The cells of different generations are color coded in the his-
togram. Note that none of the cells has divided after 24 hours and only 11 of the 32 cells under-
went one division after 48 hours. At t = 72h, three of the founder cells have not undergone
division. (Underlying data can be found in S2 Data) B. Cell division analysis using Cell Trace
Violet labelling. Cells were labelled at t = 0h (not shown) and analyzed using flow cytometry at
t = 24h, t = 48h and t = 72h. When divided, the average fluorescence intensity of the two daugh-
ter cells is reduced by half compared to the maternal cell. Therefore, the peak on the right repre-
sents the parental generation. The number of the peaks to the left indicates the number of cell
generations in the culture and the size of the peaks is indicative of the number of cells in each
generation. Note that after 24h no cell division is detected and after 72h a fraction of undivided
cells can still be detected. Most of the cells underwent one or two divisions. Overall, the profile
is very similar to that detected by time lapse. (Underlying data can be found in S3 Data.).
(TIF)
S5 Fig. Representations of morphological profiles of cells in three representative clones.
Each horizontal box in the three panels represents the morphology of an individual cell. The cell
morphology–polarized or round–is shown with a horizontal line, the length of which is propor-
tional to the time spent in the corresponding form. Vertical lines show the transitions between
forms. The length of the horizontal lines is proportional to duration of the cell cycle and the time
scale in hours is the same for each cell. The founder cell is numbered Cell_1, the two daughter
cells Cell_11 and Cell_12 and granddaughter cell pairs as Cell_111, Cell_112 and Cell_121,
Cell_122 respectively. In clone number 1 the polarized founder cell gives rise to frequent switcher
daughters and granddaughters. Note the striking similarity of the time profiles for the morpho-
logical switches that can be observed in sister cells. In clone number 2 the polarized founder cell
gives rise to stable polarized siblings. In clone number 3 the founder cell and its progeny are
round. The two daughter cells switch to polarized shape for short periods. Note again the striking
similarity of the sister cells’ switch profiles. (Underlying data can be found in S2 Data.).
(TIF)
S6 Fig. Cell morphology and CD133 localisation. Image-based cytometry analysis shows cor-
relation between the CD133 protein expression level and cell morphology at t = 72h. The mid-
dle plot shows the CD133 protein density detected in glutaraldehyde-fixed cells.
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Representative examples of the morphologies of “high” (upper frame) and “low” (lower frame)
expressing cells are shown on the left and right respectively.
(TIF)
S7 Fig. The full set of the gene expression data obtained on “high,” “medium,” and “low”
CD133 expressing individual cells. A. Heat-map representation of the expression levels of 90
genes as determined by single-cell qRT-PCR. Color codes for the “high”, “medium” and “low”
fractions are indicated on the right, and the color codes for expression levels are indicated
below the heat-map. Note the intermediate expression pattern of the “medium” cells. B. Princi-
pal component analysis of the single-cell gene expression data shown on the panel A.
“Medium” cells are intermediate. (Underlying data can be found in S1 Data.).
(TIF)
S8 Fig. Violin plot representation of individual gene expression levels in the “high,”
“medium,” and “low” CD133 cells. The color code is identical to that on S7 Fig. (Underlying
data can be found in S1 Data.).
(TIF)
S9 Fig. Cytometry analysis of the effects of valproic acid on CD34+ cells. The histogram in
the left panel indicates the proportion of CD34+/CD38- cells in VPA+ and VPA- cell cultures
at different time points. Note that there is no substantial difference between the two. The right
panel indicates the proportion of CD34+/CD90+ cells in the same cultures. Note the increas-
ing proportion of CD34+/CD90+ cells in VPA+ culture. This rapid increase cannot be
explained by the selective proliferation of the CD90+ cells and is the result of the de novo syn-
thesis of the CD90 protein, because as indicated in Fig 2, and S4 Fig, cells do not divide before
72h. (Underlying data can be found in S3 Data.).
(TIF)
S1 Table. List of genes analyzed and primer sequences used for single-cell qRT-PCR ampli-
fication.
(XLSX)
S1 Data. RTqPCR normalized.
(XLSX)
S2 Data. Timelapse.
(XLSX)
S3 Data. Cytometry.
(XLSX)
S1 Movie. Time-lapse video of a cell clone with cells conserving polarized morphologies.
The video has been accelerated to 5 frames per second.
(MOV)
S2 Movie. Time-lapse video of a cell clone with cells conserving round morphologies. The
video has been accelerated to 5 frames per second.
(MOV)
S3Movie. Time-lapse video of a cell clone with cells changing morphology at high frequency
(dynamic phenotype of frequent switchers).Only a period between 61 and 81 h is shown.
Note that individual snapshots taken at different moments may show a population composed of
only polarized, only round or cells with mixed morphology. The video is the original speed.
(MOV)
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Richard.
Methodology: Alice Moussy, Jérémie Cosette, Romuald Parmentier, Guillaume Corre, Angéli-
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SUPPORTING INFORMATION 
 
S1 Fig : Full set of gene expression data obtained using single-cell qRT-PCR in cord-
blood CD34+ cells cultured in vivo with early-acting cytokines. 
 
195 
 
 
S2 Fig. Violin plot representation of individual gene expression levels at the four time 
points. 
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S3 Fig. Principal component analysis of single-cell expression profiles 
 
S4 Fig. Analysis of cell division rates 
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S5 Fig. Representations of morphological profiles of cells in three rpresentative clones. 
 
 
S6 Fig. Cell morphology and CD133 localisation. 
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S7 Fig. The full set of the gene expression data obtained on “high”, “medium”, and 
“low” CD133 expressing individual cells. 
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S8 Fig. Violin plot representation of individual gene expression levels in the “high”, 
“medium”, and “low” CD133 cells. 
 
S9 Fig. Cytometry analysis of the effects of valproic acid on CD34+ cells. 
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Dans cette étude, notre but était d’identifier les étapes initiales, temporelles du destin 
cellulaire dans les cellules CD34+ humaines issues de sang de cordon. Sans stimulation par 
des cytokines, les cellules CD34+ restent quiescentes et meurent au bout de quelques jours de 
mise en culture. En revanche, l’activation par des cytokines permet aux cellules de survivre, 
d’être métaboliquement active et d’entrer dans le cycle cellulaire sans montrer, a priori, de 
signes de différenciation pendant les premiers jours. 
 
Nous avons analysé les profils transcriptomiques des cellules CD34+ uniques à temps 0h, 
24h, 48h et 72h. Nous avons montré que les changements transcriptomiques majeurs 
conduisant à un état « multi-primed » se produisaient très rapidement dans toutes les cellules 
avant la première division cellulaire. A partir de 48h, nous avons observé l’ mergence de 
deux profils d’expression génique distincts statistiquement différents : 
- plus de la moitié des cellules expriment des gènes plutôt caractéristiques des CMP 
comme GATA1 ou EPOR ; 
- l’autre moitié exprime des gènes plutôt caractéristiques des MPP comme CD133, 
GFI1, KLF4 ou FLT3. 
Les gènes spécifiques des cellules souches pluripotentes comme NANOG et OCT4 ont été 
exprimés à un niveau modéré dans les deux groupes de cellules obs rvées. Les gènes 
sélectionnés de façon aléatoire étaient aussi de bons prédicteurs pour les deux groupes de 
cellules. Cette tendance observée à 48h a été renforcée dans les données obtenues à 72h. 
 
Comme l’acide valproïque (VPA), inhibiteur des histones déacétylases (HDAC), est connu 
pour augmenter le pourcentage de chimérisme après transplantation des cellules CD34+ 
issues de sang de cordon et donc pour augmenter le pourcentage de MPP, nous l’avons utilisé 
comme contrôle pour confirmer ou infirmer le phénotype MPP observé (Bug et al., 2005; 
Chaurasia et al., 2014; Felice et al., 2005). Nous avons analysé à temps 0h, 24h, 48h et 72h, 
les profils transcriptomiques de ces cellules traitées avec VPA durant toute l’expérience. 
Grâce à la représentation en t-SNE des données avec et sans VPA, nous avons montré que 
l’un des deux groupes de cellules observés sans VPA présentait des caractéristiques 
transcriptomiques similaires que les cellules traitées avecVPA. Nous avons donc confirmé le 
phénotype MPP observé sans VPA à partir de 48h. De plus, no avons observé que les 
cellules traitées avec VPA exprimaient, à un niveau modéré, es gènes de plusieurs lignées 
différentes, laissant ainsi suggérer que l’état multipotent serait un état transitoire où les 
cellules exprimeraient potentiellement tous les gènes. 
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Parallèlement, avec la microscopie en TL après isolement d s cellules uniques, nous avons 
observé parmi les clones, trois types de phénotypes dynamiques : 
- des cellules rondes stables tout au long de l’expérience ; 
- des cellules polarisées stables ; 
- des cellules qui fluctuent entre ces deux types de morphologies sur plusieurs 
générations. 
 
Finalement, au cours de ces premiers jours de stimulation, nous avons observé trois types de 
phénotypes et deux profils d’expression génique des cellules CD34+. Des études 
préliminaires ont déjà montré que les cellules polarisées exprimaient fortement le CD133, 
expérience que nous avons validée avec la CFI (Görgens et al., 2014). Cela nous a laissé 
suggérer que les cellules polarisées stables, observées en TL auraient plutôt un profil MPP 
trouvé dans les analyses transcriptomiques alors que les cellules rondes stables auraient plutôt 
un profil CMP. Finalement, les cellules fluctuant entre polarisées et rondes oscilleraient entre 
les deux profils transcriptomiques. 
 
Notre analyse a permis de mettre en évidence la nature dynamique et la cinétique variable de 
l’engagement du destin cellulaire dans les cellules hématopoïétiques et de relier le modèle 
d’expression génique à la morphologie cellulaire. Cela a permis d’identifier une nouvelle 
catégorie de cellules présentant des caractéristiques phénotypiques fluctuantes, démontrant 
ainsi la complexité du processus de prise de décision cellulaire, qui semble bien différent du 
modèle binaire habituellement proposé. 
Notre hypothèse est la suivante : le choix du destin cellulaire serait accompagné par des 
fluctuations dans le profil de l’expression des gènes. Ce scénario dynamique relierait 
l’hypothèse d’un état « multi-primed » avec l’idée de transcriptomes fluctuants, en suggérant 
que la relaxation d’un état « multi-primed » métastable à un état stable impliquerait une phase 
incertaine, « hésitante », de longueur variable. 
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I.  Discussion 
Bien que la différenciation soit un processus étudié depuis plusieurs décennies, la 
compréhension de la prise de décision des cellules n’ t pas encore claire. A travers les 
résultats obtenus au cours de ma thèse à partir des deux modèles cellulaires, on remarque bien 
que la différenciation ne suit pas un processus linéaire, prédéterminé. En effet, malgré 
qu’elles soient toutes soumises aux mêmes stimuli, les cellules ne se comportent pas de la 
même manière. 
I.A  Hétérogénéité 
Dans notre première étude, nous avons observé que les LT, pris individuellement, avaient des 
temps de divisions tous différents. Certains clones proliféaient plus vite que d’autres ; ils 
déterminaient ainsi la population finale (effet Pareto). Nous avons au si vu que la 
différenciation des LT en LTreg n’était pas dépendante de la prolifération, qu’il s’agissait de 
deux processus totalement indépendants. 
L’étude du comportement des cellules CD34+ a, elle, été plus loin en analysant le 
transcriptome de 90 gènes sur cellules uniques à différents temps. Nous n’avons vu aucune 
cellule identique. Comparé aux LTreg, nous avons aussi analysé la morphologie dynamique 
des cellules CD34+ en microscopie en TL. Bien qu’elles se trouvent dans le même 
environnement, nous avons observé deux formes différentes, rondes et polarisées, avec une 
dynamique propre à chacune. 
 
On peut donc se poser la question suivante : est-ce que l’isolement des cellules a une 
influence sur leur comportement ? En effet, les cellules in vivo sont rarement seules, elles sont 
souvent entourées de cellules voisines qui peuvent jouer un rôle sur leur devenir (Isern and 
Méndez-Ferrer, 2011; Wozniak et al., 2004). Pour répondre à cette question, qui nous a 
souvent été posée, nous avons comparé le temps de prolifération en population et à l’échelle 
d’une cellule. Les résultats ont montré qu’il n’y avait pas de différence dans les deux 
expériences. Nous pouvons donc confirmer que l’hétérogénéité observée dans la prolifération 
des LTreg et des cellules CD34+ n’était pas due à leur isolement. Par contre, nous ne pouvons 
pas confirmer que l’isolement n’a aucune influence sur l’expression des gènes et donc sur le 
devenir des cellules. Selon moi, dans notre cas avec les microgrilles, l’isolement n’aurait pas 
d’impact sur le destin cellulaire car même si elles sontisolées, elles se trouvent dans le même 
environnement ; les cytokines et autres molécules qu’elles peuvent produire, peuvent donc 
être perçues par la cellule voisine. 
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La cellule a le choix d’aller soit à droite, soit à gauche avec la même probabilité. A chaque 
étape, la cellule va « choisir » au hasard une voie. A la fin, on se rend compte que la 
probabilité que la cellule se retrouve au milieu du paysage est plus forte qu’aux extrémités. 
Cela s’explique facilement par le fait qu’il y ait plus de chemins possibles qui amènent au 
milieu du paysage qu’aux extrémités où il y en a qu’un seul. Si on augmente le nombre 
d’étapes entre le début et la fin de l’ xpérience alors la probabilité que la cellule aille au 
milieu augmentera, a contrario de la probabilité aux extrémités qui diminuera au point de 
devenir un évènement rare. On aura donc l’impression d’avoir un événement déterminé car la 
cellule se trouvera en majorité au milieu du paysage. Cette illustration peut totalement 
s’appliquer à la différenciation cellulaire avec des celluls qui ont le choix entre deux, voire 
plusieurs voies phénotypiques, et qui au final donnent une population prédictible. Dans le cas 
des CSH, les cellules prises individuellement ont des comportements hétérogènes qui donnent 
une population finale totalement prédictible avec des pourcentag s de cellules sanguines 
identiques et connus tout au long de la vie. 
Ce sont les raisons pour lesquelles je pense que le modèle stochastique est le modèle qui 
décrit le mieux le processus de différenciation comparé au modèle déterministe. D’autant plus 
qu’il n’y a pas un modèle consensus accepté pas toute la communauté scientifique et 
qu’aujourd’hui, on remet même en cause l’ xistence d’une population CMP (Notta et al., 
2016; Paul et al., 2015). Une explication simple de la différenciation est que les cellules prises 
individuellement ont toutes une chance de s’ ngager dans une voie spécifique et qui, 
ensemble, forment une population prédictible. 
I.B Choix du destin cellulaire 
Les CSH, par leur capacité à s’auto-renouveler et à se différencier, permettent ainsi u  
renouvellement constant des cellules du sang tout au long de la vi , ce qui suscite beaucoup 
d’intérêt et de questions sur les mécanismes du maintien du nombre de CSH stables. 
Comment la cellule fait-elle son choix entre rester quiescente ou s’engager dans une voie de 
différenciation ? 
L’une des hypothèses expliquant l’auto-renouvellement des CSH est la division asymétrique. 
Au moment de la division cellulaire, la cellule donnerait deux cellules filles différentes : l’une 
resterait quiescente, multipotente et l’autre s’engagerait dans une voie de différenciation. Le 
stock de cellules souches multipotentes serait donc toujours maintenu. Cette hypothèse a 
longtemps été controversée et l’est encore aujourd’hui. La pertinence fonctionnelle des 
héritages des protéines asymétriques pour le maintien de l’auto-renouvellement des CSH n’a 
pu être démontrée à ce jour, bien que le devenir des CSH filles issues de la division 
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Grâce à la microscopie en TL, nous avons observé trois phénotypes dans le comportement des 
cellules CD34+ humaines : des cellules rondes stables, des cellules polarisées stables et des 
cellules qui fluctuent entre ces deux types de morphologie. Cette dynamique morphologique 
observée peut être le reflet d’une fluctuation transcriptomique. Les cellules se trouveraient, à 
un moment donné, dans un état d’hésitation entre plusieurs phénotypes, plusieurs lignages 
(Huang et al., 2007). 
 
On peut aussi se demander quand et à quelle vitesse se déroulent tous ces évènements ? Est-ce 
que la prise de décision des cellules est rapide ou est-ce un processus long ? 
Grâce à la cinétique transcriptomique réalisée sur les cellules CD34+, nous avons pu montrer 
que les changements majeurs conduisant à un état « multi-primed » se produisaient très 
rapidement, pendant les premières 48h de mise en culture, dans toutes les cellules, avant la 
première division. A partir de 48h, nous avons observé l’ mergence de deux profils 
d’expression génique distincts : des cellules exprimant des gène plutôt caractéristiques des 
CMP et des cellules exprimant des gènes plutôt caractéristique  des MPP. Bien entendu, ces 
observations dépendent de l’environnement des cellules : lors de ma thèse, toutes les 
expériences ont été réalisées in vitro, avec un cocktail de cytokines spécifiques sensé ne pas 
favoriser la différenciation des cellules dans une voieparticulière. Avec un autre système, le 
comportement de ces cellules aurait été différent. Cependant, il est à noter que le changement 
phénotypique observé est tout de même assez surprenant du point de vue de sa rapidité. Si ce 
changement phénotypique a été observé in vitro, alors il n’est pas impossible d’avoir le même 
phénomène in vivo. 
I.C  Proposition d’un modèle de différenciation stochastique 
Grâce aux études réalisées au cours de ma thèse, nous propoons un nouveau modèle 
explicatif, stochastique de différenciation cellulaire (Figure 43) : 
─ Au départ, à temps 0h, les cellules sont non différencié s. 
─ Durant les premières 24 heures de mise en culture, les cellules changeraient d’état et 
se trouveraient dans un état « multi-primed », métastable, où elles exprimeraient 
plusieurs gènes de lignées différentes à un niveau modéré. Les cellules seraient 
capables d’exprimer à la fois des gènes des lignées myéloïdes et des gènes des lignées 
lymphoïdes. 
─ 24 heures plus tard, les cellules n’exprimeraient plus tous les gènes mais fluctueraient 
entre deux ou plusieurs profils transcriptomiques : c’est l’étape dite « hésitante », 
incertaine. La cellule n’aurait pas encore fait son choix entre les différents types de 
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Au cours de ma thèse, nous avons pu identifier les premières phases de l’engagement du 
devenir des cellules CD34+ humaines issues de sang de cordon et nous avons pu définir une 
échelle de temps pour la différenciation cellulaire. Nous avons démontré que la prise de 
décision était un processus qui ne nécessitait pas de division cellulaire et qu’elle passait par 
un état transitoire, dynamique, de longueur variable pouvant durer s  plusieurs cycles 
cellulaires. Chaque cellule explore différentes possibilités en exprimant une grande variété de 
gènes avant de trouver une combinaison stable et de s’engager réellement dans une voie 
spécifique. 
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II.  Perspectives 
Grâce à l’étude de ces deux modèles de différenciation à l’échelle de la cellule unique, nous 
voyons bien que les cellules, prises individuellement, ont u e certaine probabilité de 
s’engager dans une voie et que les événements ne sont pas figés ; une part aléatoire existe 
dans ce processus. Pour étudier le comportement des LT, nous av n créé un modèle 
mathématique basé sur nos observations. Cela nous a permis de mieux comprendre le 
comportement de ces cellules. L’avantage des modèles informatiques est que nous pouvons 
changer plusieurs paramètres, simultanément. Nous nous sommes d’abord basés sur un 
modèle « simple » de différenciation, les LT en LTreg où seulement trois paramètres ont été 
étudiés : la prolifération, la différenciation et la mort cellulaire. Dans ce cas, nous avons vu 
que seul le modèle stochastique pouvait expliquer leur comportement. Nous pourrions aller 
plus loin en étendant ce modèle aux cellules CD34+. La difficulté dans ce type cellulaire est 
que les cellules n’ont pas qu’une seule voie de différenciation mais elles ont plusieurs choix 
phénotypiques. Nous ne nous retrouvons plus dans un système Markovien mais dans un 
système beaucoup plus complexe avec une possibilité de réversibilité (fluctuation entre la 
forme ronde et polarisée). Dans les LT, nous n’avons jamais observé une dédifférenciation 
des LTreg en LT. De plus, dans le cas des cellules CD34+, la distribution de chaque 
événement change avec le temps : il faut le prendre en compte ce qui complexifie encore plus 
le modèle.  
 
Dans le cas des cellules CD34+, nous avons analysé 90 gènes. Une expéri nce supplémentaire 
serait de faire un transcriptome total de tous les ARN de la cellule unique à des temps 
différents. Cela nous permettrait d’avoir une vue d’ensemble des gènes qui changent au cours 
du temps. En sélectionnant les gènes, nous savons que nous perdons de l’information. 
Néanmoins, le séquençage est une technologie qualitative alors que la RT-qPCR est 
quantitative, ce qui permet de mieux percevoir les variations d’expression génique. L’idéal 
aurait donc été de faire d’abord un séquençage des ARN totaux et ensuite de sélectionner les 
gènes qui diffèrent le plus dans le temps comme dans l’étude de Richard et al. mais en 
réalisant un séquençage sur cellule unique (Richard et al., 2016).  
 
Dans les deux modèles cellulaires, nous avons étudié la prolifération, la différenciation et la 
mort cellulaire. Dans le cas des cellules CD34+, nous avons aussi étudié le transcriptome de 
90 gènes à l’échelle de la cellule unique, leur dynamique morphologique et la cinétique des 
évènements. Suite aux résultats obtenus, on peut se demander quel évènement biologique 
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réagit en premier aux changements environnementaux. Est-ce d’abor  la chromatine qui 
change en se réarrangeant et qui a une influence sur les autr événements ? Ou est-ce d’abord 
le métabolisme, le transcriptome, les protéines qui changent en premier ? 
 
Des études ont montré que des propriétés métaboliques spécifiques étai nt nécessaires pour 
maintenir l’auto-renouvellement et la multipotence des CSH (Folmes et al., 2012; Oburoglu et 
al., 2014; Suda et al., 2011). Les CSH quiescentes dépendraient principalement d’une 
glycolyse anaérobie pour la production d’énergie (Simsek et al., 2010; Takubo et al., 2013). 
La transition entre l’état souche et l’engagement cellulaire dans la différenciation 
s’accompagnerait d’un changement métabolique critique passant de la glycolyse à une 
phosphorylation oxydative (Piccoli et al., 2013; Piro et al., 2011). On peut alors se demander 
si le métabolisme a un rôle essentiel dans le processus de différenciation. Quelle est la part du 
métabolisme dans le devenir des cellules ? A-t-il une importance capitale dans le choix du 
devenir cellulaire ? Si oui, à quel moment intervient-il  ? Précède-t-il tous les événements 
biologiques ? Est-il l’élément déclencheur de l’hypertranscription observée à 24h ? Et est ce 
qu’il a une influence sur la chromatine, la transcription, la morphologie dynamique ? 
Afind de connaître son rôle dans la différenciation et le devenir cellulaire, il serait intéressant 
d’étudier l’effet de perturbateurs du métabolisme sur le transcriptome des cellules à l’échelle 
de la cellule unique. Neildez-Nguyen et al. ont étudié l’effet de l’oxygénation sur la 
prolifération des LTreg en comparant des cultures de LTreg p imaires de souris sous 21% 
d’O2 et sous 5% d’O2 (Neildez-Nguyen et al., 2015). Ils ont démontré que lorsque les LT 
étaient soumis à des concentrations d’oxygène faibles, leur taux de prolifération augmentait. 
Une idée serait d’étudier l’influence de la concentration d’oxygène sur les cellules CD34+. 
On pourrait aussi utiliser, à des temps différents, des perturbateurs du métabolisme comme 
des inhibiteurs des voies glycolytiques ou des voies oxydatives els que PS48, dinitrophénol 
ou l’acide bromo pyruvique. Ces molécules ont pour conséquence une diminution de la 
formation d’ATP et donc entraine un stress métabolique (Dunlop, 1934; Hindie et al., 2009; 
Sadowska-Bartosz and Bartosz, 2013). 
 
De plus, la structure chromatinienne semble être un élément essentiel dans le processus de 
différenciation. Nos études de transcription réalisées sur le  cellules CD34+ uniques traitées 
avec VPA ont montré que les cellules, dans ces conditions, sont bloquées dans un motif 
d’expression génique typique d’un état « multi-primed ». Pour rappel, VPA est un inhibiteur 
des HDAC c’est-à-dire qu’il permet de maintenir le groupement acétyle sur la chromatine e  
donc de garder la chromatine ouverte. Il a déjà été montré que les inhibiteurs des HDAC 
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augmentaient la stochasticité de l’expression des gènes en augmentant l’acétylation de la 
chromatine (Viñuelas et al., 2013). 
Notre étude peut donc aller plus loin en effectuant des analyses cinétiques de la chromatine. 
Nous savons que les premiers changements s’opèrent dans les premières 48 heures et sans 
division cellulaire. Le but serait d’approfondir l’échelle de temps dans cette période, par 
exemple, en commençant par analyser les cellules toutes les 12h. La nouvelle technologie 
pour analyser l’état de la chromatine s’appelle ATAC-seq (assay for transposase-accessible 
chromatin with high throughput sequencing). Cette méthode détecte l’accessibilité de l’ADN 
avec une enzyme, la transposase Tn5 hyperactive, qui insère des adaptateurs de séquençage 
dans des régions accessibles de la chromatine (Buenrostro et al., 2001; Corces et al., 2016). 
Une étude récente a montré qu’il était possible d’analyser l’état chromatinien d’une seule 
cellule avec le système C1 de Fluidigm (Buenrostro et al., 2015). Il serait donc intéressant 
d’utiliser cette technologie à l’échelle de la cellule unique pour connaître l’hétérogénéité 
chromatinienne et faire le lien avec le transcriptome. On peut alors se demander si le 
réarrangement de la chromatine précède les changements observés dans l’expression des 
gènes.  
De plus, dans l’étude sur les cellules CD34+, nous n’avons étudié qu’ n seul type de 
perturbateur épigénétique, VPA. VPA est un acide aliphatique qui inhibe les HDAC de classe 
I et IIa et qui dégrade la protéine HDAC2, contrairement à d’autres molécules comme 
trichostatine A qui ne la dégradent pas mais inhibe son action (Krämer et al., 2003). Une 
étude intéressante serait de comparer l’ ffet de plusieurs perturbateurs sur le devenir des 
cellules CD34+. Aurait-on le même effet sur le devenir cellulaire avec un autre inhibiteur des 
HDAC que VPA ? Est-ce que l’effet de VPA sur le devenir cellulaire est dû à son mode 
d’action (dégrader la protéine HDAC2) ou à son effet final sur la chromatine (maintien de 
l’ouverture de la chromatine) ? On pourrait donc comparer l’effet d’autres molécules 
inhibitrices des HDAC comme trichostatine A ou d’autres molécules inhibitrices des HDAC 
de classe III (famille des sirtuines). On pourrait aussi étudier d’autres molécules qui ont le 
même effet sur la chromatine mais qui n’ont pas le même mécanisme d’action comme les 
inhibiteurs des méthyltransférases d’ADN (DNMT). Ces molécules, telles que la décitabine 
ou l’azacitidine, entrainent une hypométhylation et un remodelage de la chromatine et sont 
connues pour avoir un rôle sur le devenir des cellules CD34+ (Jackson et al., 2004; Milhem et 
al., 2004). Elles sont aussi utilisées pour obtenir des cellules souches pluripotentes induites à 
partir de cellules somatiques (Huangfu et al., 2008; Mikkelsen et al., 2008; Wang and Na, 
2011). Les mécanismes épigénétiques comme les inhibiteurs des HDAC auraient donc une 
réelle influence sur le devenir des cellules. 
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Une autre étude intéressante serait de comparer le profil transcriptomique des cellules sœurs 
et des cellules cousines. Pourquoi les cellules sœurs peuvent-elles avoir des comportements 
différents alors qu’elles sont issues de la même cellule et qu’elles se trouvent dans le même 
environnement ? Cela permettrait de comprendre comment la cellule fait son choix pour 
s’engager dans une voie de différenciation. Si nous reprenons les analyses du comportement 
des LT, nous avons observé des clones hétérogènes c’est-à-dire que dans la population finale, 
il y avait des cellules différenciées (les LTreg) et des cellules non différenciées (les LT). 
Comment expliquer que les cellules sœurs ont des comportements différents ? Pourquoi une 
cellule décide-t-elle de s’engager dans une voie alors que sa sœur, pourtant soumise au même 
environnement, reste indifférente ? 
Nous avons aussi observé ce phénomène dans les cellules CD34+ : une cellule pouvait avoir 
un phénotype stable rond ou polarisé, alors que sa sœur pouvait fluctuer rapidement entre les 
deux formes. Enfin, dans les deux modèles cellulaires, nous avons observé des temps de 
division différents entre les cellules sœurs et les cellules cousines.  
Pour comprendre cette différence entre les cellules sœurs et les cellules cousines, une solution 
serait de filmer la cellule mère afin d’avoir l’information de sa dynamique morphologique. 
Une fois qu’elle se serait divisée, il faudrait séparer les deux cellules néoformées pour 
analyser leur transcriptome. La comparaison des temps de division des cellules sœurs n’est 
pas récente, des analyses dans les années 80 ont déjà démontré qu’il pouvait être différent 
(Nakahata and Ogawa, 1982; Suda et al., 1984). 
Toute la difficulté dans cette démarche est de séparer les cellules issues d’un même clone. 
Dans notre système actuel avec les microgrilles, il est impossible de le faire car les puits sont 
beaucoup trop petits et on risquerait de perdre les cellules en bougeant la boite de culture. 
Pour contourner ce problème, une solution serait d’u iliser une puce microfluidique comme 
expliquée dans la Partie 3 I.B de l’introduction. On pourrait ainsi suivre la cellule mère en TL, 
récupérer ses cellules filles néoformées et faire du transcriptome sur quelques gènes ou sur 
plusieurs gènes.  
 
Enfin, bien comprendre le processus de différenciation a un intérêt primordial dans les 
applications thérapeutiques telles que les cancers ou les maladies monogéniques. 
Actuellement, les patients atteints de maladies du sang sot soignés soit par thérapie 
cellulaire, soit par thérapie génique. Dans les deux cas, une fois les cellules extraites, la 
population des CSH est enrichie sur le critère de la protéine CD34 et amplifiée grâce à un 
cocktail de cytokines. Or, nous savons que le nombre de cellules souches dans cette 
population CD34+ est très faible et que plus on purifie la population, plus on perd le potentiel 
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multipotent des cellules (Quesenberry et al., 2014). Est-ce dû à leur manipulation ou aux 
critères phénotypiques peut être mal choisis ? Selon moi, il faudrait considérer la cellule 
souche comme un état dynamique et non comme une entité bien connue, bien définie. Par 
exemple, nous savons que le VPA augmente le nombre de cellules multipotentes en 
transformant les cellules de départ (et non en les sélectionnant) et améliore la transplantation 
(Bug et al., 2005; Chaurasia et al., 2014; Seet et al., 2009). Une solution alternative pour 
amplifier le nombre de cellules souches serait donc de transformer toute la population 
cellulaire et non de trier une sous population, qui ne contiendra, au final, que très peu de 
cellules souches. C’est une stratégie thérapeutique différente de celle proposée actu llement. 
Cette vision alternative considère donc la cellule souche plutôt comme un état dynamique 
avec plusieurs phénotypes possibles qu’une entité bien unique. 
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Résumé 
 
Bien que largement étudiés, les mécanismes 
fondamentaux de prise de décision dans les 
processus de différenciation cellulaire restent 
mal compris. Les théories déterministes, 
souvent basées sur des études 
populationnelles, atteignent rapidement leur 
limite lorsqu’il s’agit d’expliquer les 
différences de choix individuels de cellules, 
pourtant exposées au même environnement. 
L’objectif de ma thèse est donc d’étudier les 
premières étapes de la différenciation des 
cellules hématopoïétiques à l’échelle de la 
cellule unique, par des analyses 
transcriptomiques, protéomiques et 
morphologiques. Ce travail a été effectué sur 
deux modèles de différenciation : les 
lymphocytes T régulateurs et les cellules 
CD34+ humaines issues de sang de cordon. 
Nous avons observé le comportement de ces 
cellules uniques après stimulation. 
Grâce à la combinaison de la microscopie en 
time lapse et des analyses moléculaires 
réalisées à l’échelle de la cellule individuelle, 
nous avons pu démontrer que le choix du 
devenir cellulaire n’était pas unique, 
programmé. La cellule passe d’abord par un 
état dit « multi-primed », métastable où elle 
exprime des gènes de plusieurs lignées 
différentes, puis elle passe par une phase 
dite « incertaine », instable où elle hésite 
entre deux phénotypes avant de se stabiliser 
dans un état fixe. Nos observations sont 
cohérentes avec une explication stochastique 
de la prise de décision. 
La différenciation serait donc un processus 
spontané, dynamique, fluctuant et non un 
processus prédéterminé. Les décisions du 
destin cellulaire sont prises séparément par 
les cellules individuelles. 
Abstract 
 
Despite intensively studies, the fundamental 
mechanisms of cell fate decision during 
cellular differentiation still remain unclear. 
The deterministic mechanisms, often based 
on studies of large cell populations, cannot 
explain the difference between individual cell 
fates choices placed in the same 
environment. 
The aim of my thesis work is to study the first 
steps of hematopoietic cell differentiation at 
the single cell level thanks to transcriptomic, 
proteomic and morphological analyses. Two 
differentiation models have been used: T 
regulatory lymphocytes and human cord 
blood-derived CD34+ cells. The behavior of 
individual cells following stimulation has been 
analyzed. 
Using time-lapse microscopy coupled to 
single cell molecular analyses, we could 
demonstrate that the cell fate choice is not a 
unique, programmed event. First, the cell 
reaches a metastable “multi-primed” state, 
which is characterized by a mixed lineage 
gene expression pattern. After transition 
through an “uncertain”, unstable state, 
characterized by fluctuations between two 
phenotypes, the cell reaches a stable state. 
Our observations are coherent with a 
stochastic model of cell fate decision. The 
differentiation is likely to be a spontaneous, 
dynamic, fluctuating and not a deterministic 
process. The cell fate decisions are taken by 
individual cells. 
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et moléculaire, comportement hétérogène, 
stochasticité. 
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